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La carne es uno de los productos más valiosos en la dieta humana, siendo muy apreciado por 
el consumidor, debido principalmente a su alto valor nutritivo. Continuamente se desarrollan 
nuevas técnicas para mejorar la calidad en alimentos, como por ejemplo, nuevos procesos de 
refrigeración (Wang & Sun, 2002). Con la mejora del nivel de vida, las personas actualmente 
prestan más atención a la seguridad y la autenticidad de la carne. Por otra parte, con el acceso 
a la información, los consumidores ahora están más preocupados por la carne que comen y 
su etiquetado. Por lo tanto, es importante un etiquetado correcto y preciso para ayudar a los 
consumidores a elegir los tipos adecuados de carne y de este modo satisfacer sus necesidades. 
 
El concepto de Control de Calidad en la Industria Agroalimentaria lleva asociado múltiples 
definiciones que van evolucionando y modificándose a lo largo del tiempo, dependiendo de 
factores culturales, sociales y geográficos, entre otros. Por lo tanto, la calidad es un concepto 
dinámico, difícil de definir de forma precisa, aunque genéricamente se puede afirmar que es 
el grado de excelencia de un alimento, incluyendo todas sus características significativas que 
lo hacen aceptable. 
 
La determinación de la autenticidad en carne y la detección de la adulteración han 
incrementado su atención dentro de la industria cárnica. Aunque cada vez se está haciendo 
más hincapié en el concepto de autenticidad de los alimentos, en la actualidad no es fácil 
identificar la prevalencia de fraude en la carne o el etiquetado incorrecto (Ballin & Lametsch, 
2008). 
 
La necesidad de alcanzar altos niveles de calidad y seguridad durante la producción de 
alimentos, requiere controles estrictos tanto durante todo el proceso de producción como en 
el de comercialización. Para llevar a cabo estos controles se requieren técnicas de análisis de 
alimentos entre cuyas características deseables se encuentran la rapidez, la facilidad de uso, la 
no preparación o mínima preparación de muestras, la no destrucción de las mismas y el bajo 
coste (Karoui, et al., 2010). 
 
En este sentido, en el presente trabajo de fin de máster se va a establecer un método para el 
análisis de muestras de carne de cordero y ternera mediante espectroscopía NIR y se va a 
comprobar la capacidad de la tecnología NIRS para clasificar la carne entre especies y por 





2. REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA 
 




Según la Real Academia de la Lengua Española (RAE) el término “carne” se define como “la 
parte muscular del cuerpo de los animales”. Desde el punto de vista bromatológico, la carne 
se define como el producto alimenticio resultante de la transformación experimentada por el 
tejido muscular del animal a través de una serie concatenada de procesos fisicoquímicos y 
bioquímicos, que se desarrollan como consecuencia del sacrificio del animal. Desde el punto 
de vista legal, la carne es el conjunto de músculos esqueléticos de los animales de abasto que 
se utilizan como alimento, junto con el correspondiente tejido conectivo, vasos, nervios y 
tejido graso. 
 
2.1.2 CALIDAD DE LA CARNE 
 
En cuanto al término “calidad” cabe destacar que este es un concepto complejo y difícil de 
definir, ya que puede tener distintas interpretaciones en función del eslabón de la cadena de 
comercialización en que un producto se encuentre (producción, procesado, punto de 
distribución o consumo). Sin embargo, una de las definiciones más extendidas desde el punto 
de vista del consumidor ha sido la propuesta por Hammond en 1995: “Aquello que gusta al 
consumidor y por lo que está dispuesto a pagar más que el precio medio”. No obstante, desde 
el punto de vista de la carne, esta definición puede tener varias interpretaciones para el 
consumidor, el cuál puede atender a diferentes criterios como son el valor nutritivo o las 
cualidades higiénico-sanitarias, tecnológicas y sensoriales u organolépticas del producto a 
consumir. En definitiva, la calidad de la carne va a depender de diversos factores en función 
del criterio establecido (Andersen et al., 2005; Brunsø et al., 2005). 
 
2.1.3 TEJIDO MUSCULAR Y ADIPOSO 
 
El tejido muscular es un tejido diferenciado y especializado, cuyo destino es convertir la 
energía química en movimiento mecánico y trabajo. Además, presenta metabolismos 
energéticos que influyen en su composición química, así como en algunas de sus 
características organolépticas, particularmente en el color y la textura. 
 
La inspección visual de un músculo disecado muestra que está rodeado por una lámina de 
tejido conectivo llamada epimisio. De su superficie interna parten ramas de tejido al interior 




sanguíneos y nervios y constituyen el conjunto del perimisio. A partir del perimisio se forma 
una fina red de tejido conectivo que rodea a cada fibra muscular (endomisio). El tamaño de 
los haces de fibras musculares influye sobre la textura de la carne resultante (Hawthorn, 
1983). Hacia los extremos del músculo, el epimisio, perimisio y endomisio se unen para 
constituir agregados, formándose los tendones que unen el músculo al hueso.  
 
La unidad estructural esencial de todos los músculos es la fibra muscular. Las fibras 
musculares son células multinucleadas, estrechas y largas, que pueden extenderse de uno a 
otro extremo del músculo y alcanzar unos 30 cm de longitud, con diámetros de 10 μm a 100 
μm (Walls, 1960). Rodeando a cada fibra y debajo del tejido conectivo del endomisio existe 
otra lámina denominada sarcolema. Dentro de esta vaina se encuentran las miofribrillas que 
están bañadas por una fase fluida denominada sarcoplasma. Este también contiene ciertas 
estructuras formes, tales como las mitocondrias o sarcosomas, los cuerpos lipídicos 
sarcoplásmicos y el retículo endoplasmático (Bennett, 1960). Las miofibrillas están formadas 
por numerosos filamentos paralelos, filamentos gruesos, formados principalmente por la 
proteína miosina, y filamentos delgados, formados en su mayor parte por una segunda 
proteína llamada actina. Juntos constituyen el mecanismo contráctil del musculo (figura 2.1). 
 
 
Figura 2.1. Estructura del músculo estriado (Price et al., 1976) 
 
El tejido adiposo se forma por depósito de grasa dentro de las células de tejido conectivo. 
Cualquier tejido conectivo puede volverse adiposo, pero la tendencia mayor se muestra en los 
músculos que sostienen las vísceras abdominales. Los principales depósitos grasos del 





- Subcutáneo: el tejido adiposo se haya inmediatamente debajo de la piel. 
- Perirrenal: tejido adiposo que rodea al riñón. 
- Intramuscular: depósito graso a lo largo del perimisio dentro del músculo. 
- Intermuscular: los tejidos entre músculos. 
 
La composición global de cualquier porción de carne de una canal variará de acuerdo con el 
engrasamiento del tejido conectivo, el cuál a su vez refleja el estado nutritivo del animal antes 
del sacrificio.  
 
Aunque el tejido conjuntivo es el vehículo que soporta las células adiposas, no tiene por qué 
estar necesariamente infiltrado con grasa. Si se elimina la grasa, su principal constituyente es 
la proteína fibrosa colágeno. El colágeno es correoso, insoluble e inelástico y al hervirlo se 
convierte fácilmente en gelatina soluble en agua. Otros constituyentes del tejido conectivo 
son la elastina y la reticulina. La elastina es prácticamente insoluble y no se ablanda al cocinar. 
La reticulina es un componente del tejido conectivo comparativamente menos importante y 
parece que no juega un papel importante en la calidad de la carne (Hawthorn, 1983). 
 
2.1.4 COMPOSICIÓN QUÍMICA 
 
En términos generales puede decirse que la carne contiene aproximadamente un 75% de 
agua, un 18% de proteína, un 3,5% de sustancias no proteicas solubles y un 3% de grasa 
(Lawrie, 1977). Estos datos, sin embargo, no dicen nada acerca de las variaciones en la 
naturaleza y las propiedades de la carne. Es preciso tener en cuenta que la carne es el reflejo 
post-mortem de un complicado sistema biológico constituido fundamentalmente por tejido 
muscular y que este último se halla diferenciado de acuerdo con la función que desempeña 
en el organismo. Para la determinación de estos valores generalmente se utiliza el músculo 
longissimus thoracis, ya que este es un buen indicador de la composición química de los 
principales músculos de la canal (Sañudo et al., 2001). En la tabla 2.1 se puede ver la 






Tabla 2.1. Composición química de la carne 
 % Humedad % Proteínas % Grasa % Cenizas 
Ternera 74,6 22 2,2 1,2 
Cordero * 75 21 2,05 1,1 
Potro * * 71,17 23,61 5,21 1,1 
Toro * * * 72,74 22,21 4,14 7,1 
Cerdo 75,3 21,1 2,4 1,2 
Pollo 74,4 23,3 1,2 1,1 




La mayor parte de las sustancias nitrogenadas de la carne está constituida por proteínas, que 
son casi siempre el componente más abundante de la carne, superado únicamente por el agua. 
Del contenido total de nitrógeno del músculo, aproximadamente el 95% es proteína y el 5%, 
pequeños péptidos, aminoácidos y otros compuestos (Hernández, 2010). Las proteínas de la 
carne son, en esencia, muy similares en todos los animales de abasto y tanto el contenido 
como el tipo de aminoácidos es prácticamente el mismo en las diferentes especies. Las 
proteínas se pueden clasificar, atendiendo a su solubilidad, en tres grandes grupos: 
 
2.1.4.1.1 Proteínas sarcoplásmicas  
 
Son solubles en agua o en tampones de poca fuerza iónica. A este grupo pertenecen dos tipos 
principales de proteínas: el primero, compuesto por enzimas, y el segundo, por sustancias que 
participan en el color de la carne, como la mioglobina y pequeñas cantidades de hemoglobina, 
dado que ésta se elimina en su mayoría durante el sangrado del animal en el sacrificio.  
 
2.1.4.1.2 Proteínas miofibrilares 
 
Para su extracción, necesitan el uso de tampones de fuerza iónica media o alta. Son las más 
abundantes, constituyendo el 65-75% del total de las proteínas musculares. En este grupo se 
incluye un gran número de proteínas asociadas a los filamentos gruesos y delgados del tejido 
muscular, destacando la actina, miosina, actomiosina, tropomiosina, troponina, actininas y 
proteínas C y M. Todas estas proteínas tienen, de una u otra forma, una gran importancia en 





2.1.4.1.3 Proteínas insolubles del estroma 
 
Constituyen las fibras extracelulares del colágeno, elastina y reticulina que, a su vez, forman 
parte del tejido conectivo típico que recubre las fibras y haces musculares. El principal valor 
nutritivo de la carne consiste en que es una excelente fuente de proteínas, en cantidad y 
calidad. La proteína cárnica es de alta calidad por su rápida desintegración por los jugos 
gástricos, lo que determina su digestibilidad (94-98% frente al 78-88% en las proteínas 
vegetales) (Hernández, 2010). No obstante, en la digestibilidad influye de manera negativa 
la cantidad de tejido conectivo que posea la pieza cárnica, especialmente de colágeno y 
elastina. Así, las piezas de categoría comercial segunda o tercera poseen una mayor proporción 
de tejido conectivo, que además aumenta con la edad del animal.  
 
Por otra parte, el valor biológico de las proteínas de la carne viene determinado por la 
presencia y el equilibrio de aminoácidos esenciales que ésta posea para la especie humana, 
que, en el caso de piezas con poca proporción en colágeno y elastina, es muy elevada, ya que 
contiene todos los aminoácidos esenciales en proporciones bastante adecuadas a las requeridas 
para el buen desarrollo de los tejidos humanos. Cabe destacar el aporte de lisina y treonina. 
Sin embargo, en el colágeno falta el triptófano, escasea la metionina, abunda la valina y 
sobresale el contenido en hidroxiprolina, glicina y prolina.  
Cuando se comparan los contenidos en aminoácidos esenciales de las proteínas cárnicas de 
diversas especies animales, pueden observarse algunas diferencias que, en ocasiones, se deben 




Los lípidos resultan imprescindibles para la aceptabilidad de la carne, ya que su concentración 
en la misma y la composición de cada una de las fracciones lipídicas influyen de manera 
importante en sus propiedades organolépticas (textura, jugosidad, sabor, aroma, color, etc., 
de los alimentos cocinados). Tampoco hay que olvidar que las grasas aportan ácidos grasos 
esenciales y que son a su vez vehículo de vitaminas liposolubles, especialmente de la vitamina 
A. No obstante, muchas investigaciones han señalado que la grasa de la carne produce efectos 
negativos en la salud de los consumidores, aunque recientemente se ha sugerido que estas 
afirmaciones son una simplificación excesiva (Hernández, 2010). No todas las grasas animales 
son metabólicamente equivalentes y algunos lípidos de origen animal son potencialmente 
beneficiosos para la salud.  
 
El contenido lipídico del principal componente de la carne, el músculo, es muy variable, 




estructurales. Los lípidos de depósito son la fuente de energía celular. Están constituidos por 
ésteres de glicerol con ácidos grasos, predominando los triglicéridos, aunque también pueden 
contener pequeñas cantidades de monoglicéridos, diglicéridos y ácidos grasos libres. Aunque 
algunos lípidos neutros están presentes como acúmulos microscópicos en el interior de las 
células musculares, la mayoría se localizan en los adipocitos del tejido conectivo laxo que se 
encuentra entre los haces musculares, principalmente en el perimisio. La fracción lipídica es, 
generalmente, el componente más variable de la carne ya que su contenido depende de 
diversos factores, entre los que cabe destacar la raza (Cerdeño et al., 2001; Scollan et al., 
2005), el sexo (Varela et al., 2003), la edad (Renand et al., 2001) y el tipo de alimentación 
(O’Sullivan et al., 2003). Las características de la grasa de la carne son de gran interés desde 
el punto de vista nutritivo, tecnológico y gastronómico. 
 
Además de los lípidos de depósito, en las membranas celulares existen lípidos estructurales, 
entre los que se encuentran los fosfolípidos y el colesterol, esenciales para la función celular. 
En contraste con los lípidos de reserva, los de las membranas celulares presentan una 
composición similar en todas las especies animales, a pesar de las amplias diferencias en la 
dieta y las condiciones medioambientales. Los animales, además de la grasa muscular,  
contienen grasa de depósito localizada principalmente como capa subcutánea aunque, así 
mismo, puede estar presente entre los músculos como depósito intermuscular y en la cavidad 
corporal, alrededor de los riñones, región pélvica y corazón.  
 
Los ácidos grasos que se encuentran formando parte de las grasas animales difieren en la 
longitud de la cadena hidrocarbonada y en el número y tipo de enlaces que unen los átomos 
de carbono. La gran mayoría de los ácidos grasos de los lípidos animales tienen un número 
par de átomos de carbono de longitud comprendida entre 12 y 22 átomos. Los principales 
ácidos grasos saturados de la carne son, de mayor a menor concentración, palmítico (16:0), 
esteárico (18:0) y mirístico (14:0). El ácido oleico (18:1 n-9) es el monoinsaturado más 
abundante, seguido del palmitoleico (16:1 n-7). Los ácidos linoleico (18:2 n-6), α-linolénico 
(18:3 n-3) y araquidónico (20:4 n-6) son los principales ácidos grasos poliinsaturados. Los 
ácidos grasos saturados y monoinsaturados son los mayoritarios en los triglicéridos de la grasa 
de la carne. No obstante, la concentración de los ácidos grasos de los lípidos de depósito 
puede variar dependiendo de la especie animal, raza, sexo, edad, condiciones ambientales y 
de alimentación. Los ácidos grasos de los tejidos de los rumiantes son más saturados, debido 
a que los microorganismos del rumen hidrogenan los ácidos grasos insaturados de la dieta.  
 
Los lípidos polares tienen un mayor contenido en ácidos grasos poliinsaturados, aunque la 
proporción de los diferentes ácidos grasos en los fosfolípidos presenta menos diferencias entre 
especies que las que se observan en los lípidos de almacenamiento. La extensión de la 




grasos suministrados en la alimentación, aunque en menor extensión que en el caso de los 
triglicéridos.  
 
El mayor desafío actual es la reducción de los ácidos grasos saturados en la carne, 
principalmente del ácido palmítico, y el incremento de la cantidad de ácidos grasos 
monoinsaturados. La reducción de los ácidos grasos saturados se aconseja porque la presencia 
de colesterol y ácidos grasos conjuntamente en las dietas eleva la concentración de 
lipoproteínas de baja densidad en el suero, lo que está asociado a la presencia de enfermedades 
coronarias. Si los ácidos grasos poliinsaturados reemplazan a los saturados, se reducen las 
lipoproteínas de baja densidad y también las de alta densidad. Sin embargo, los ácidos grasos 
monoinsaturados reducen los niveles de las lipoproteínas de baja densidad sin reducir los 
niveles de las de alta densidad (Hernández, 2010).  
 
Desde el punto de vista gastronómico, se ha descrito una relación positiva entre la cantidad 
de grasa intramuscular infiltrada en el músculo y las características sensoriales que el 
consumidor percibe, como son la terneza, la jugosidad y el flavor (Capillo y de Arcos, 2001). 
 
2.1.4.3 HIDRATOS DE CARBONO 
 
En la carne, los hidratos de carbono están principalmente representados por el glucógeno, 
polisacárido formado por moléculas de glucosa que tiene una gran influencia en los cambios 
musculares tras el sacrificio. Tras la muerte, el glucógeno muscular es degradado rápidamente, 
dando como producto final ácido láctico fundamentalmente. El contenido de glucógeno no 
tiene ningún significado desde el punto de vista nutritivo; sin embargo, es esencial para la 
acidificación post-mortem de la carne (pH final) y tiene un papel importante sobre su sabor, 
textura e incluso conservación.  
 
Los carbohidratos representan un bajo porcentaje del total de los componentes de la carne, 
principalmente debido a la escasa presencia del carbohidrato muscular mayoritario, el 
glucógeno. Este hecho se debe a que, tras el sacrificio del animal, se produce un fallo 
respiratorio y circulatorio que se traduce en un cese del aporte de nutrientes y de oxígeno a 
las células. Consecuentemente, éstas consumen sus reservas de energía en forma de glucógeno 
hasta que aparece el rigor mortis (Monin, 1988; Beriaín y Lizaso, 1998). 
 
La carne de caballo se caracteriza por su elevado contenido en glucógeno (Franco et al. 2011) 








La carne contiene todas las sustancias minerales que son necesarias para el organismo 
humano. Aunque las especies animales no ofrecen entre ellas diferencias muy significativas, 
cabe destacar, entre las carnes, la de ternera y las de caza por su mayor contenido en fósforo. 
No obstante, su importancia nutricional radica en la cantidad de micronutrientes minerales 
esenciales que proporciona, es decir, los denominados elementos traza u oligoelementos. Los 
niveles de hierro son especialmente destacables: ningún otro alimento de la dieta posee una 
biodisponibilidad de este elemento tan elevada como las carnes rojas, ya que se encuentra en 
forma de hierro hemo (en la hemoglobina y mioglobina del músculo), que se absorbe de 
forma más eficiente que el hierro no hemo presente, por ejemplo, en los alimentos de origen 
vegetal. Cabe destacar el elevado contenido de hierro hemo en la carne de caballo.  
 
Por otra parte, alrededor del 70% del zinc consumido por la población en países desarrollados 
lo proporcionan los productos de origen animal, especialmente la carne. Además, se ha 
demostrado que, al igual que ocurre con el hierro, el zinc procedente de alimentos de origen 
animal está más disponible para el organismo humano que el que procede de los vegetales. 
Aunque el selenio no se presenta en una cantidad excesivamente destacada en la carne y los 
productos derivados, la forma química ligada a las proteínas la hace altamente eficaz desde el 




La carne es también una fuente importante de vitaminas hidrosolubles, principalmente del 
complejo B (tiamina, roboflavina, niacina, ácido pantoténico y ácido fólico). Casi el 69% del 
aporte de vitamina B12 de la dieta humana procede de la carne, y en algunas dietas 
occidentales, el 96% de la B6 (Hernández, 2010). Sin embargo, la vitamina C es muy escasa 
en este alimento. Los contenidos en vitaminas del grupo B presentan diferencias entre las 
especies animales. Así, la carne de cerdo posee 10 veces más tiamina que la carne de vacuno 
y cordero. Dentro de una misma especie también existen diferencias, ya que la carne de 
ternera supera en contenido a la carne de vaca en cantidad de riboflavina y niacina.  
 
Las vitaminas liposolubles se encuentran en la grasa de la carne y, especialmente, en las 
vísceras. El hígado es la principal fuente dietética de vitamina A. Otras vitaminas liposolubles 
se encuentran en menor cuantía, contribuyendo, por ejemplo en el caso de la vitamina E, al 






2.1.4.6 FACTORES INTRÍNSECOS QUE INFLUYEN EN LA COMPOSICIÓN 
DE LA CARNE 
 
Los factores intrínsecos que influyen, no sólo en la composición química, sino en el resto de 
los parámetros que determinan la calidad de la carne, son factores que dependen única y 
exclusivamente del animal del que procede la carne. De entre ellos cabe destacar la raza, edad 
y sexo del animal.  
 
De unas razas a otras pueden existir diferencias en el porcentaje en proteínas, diámetro de las 
fibras musculares y comportamiento frente a la fuerza de la cizalla de la carne, pero las 
variaciones más amplias se observan en el contenido en grasa, que siempre es mayor en los 
animales que han sido sometidos a una menor selección genética. Así, la precocidad de los 
animales de aptitud lechera favorece el depósito de grasa intramuscular, por lo que 
sacrificados a la misma edad presentarán una carne más jugosa que las razas cárnicas (Beriaín 
y Lizaso, 1998).  
 
La edad afecta a la composición de la canal, en especial a la relación músculo/hueso/grasa y a 
la riqueza de la grasa intramuscular. Cuantitativamente, la grasa intramuscular es el 
constituyente químico más variable en el músculo de manera que la proporción de este 
componente se incrementa conforme aumenta la edad o peso del animal, ya que es un 
depósito de desarrollo tardío (Aberle et al., 2001). La intensidad del color de la porción magra 
aumenta con la edad debido a que influye de forma directamente proporcional en el 
contenido en mioglobina. La edad influye a su vez en la composición de la carne tanto en lo 
referente a la grasa, ya que se acumula más grasa a medida que envejece; como en las proteínas 
que, al avanzar la edad, contienen menos colágeno aunque con más entrecruzamientos.  
 
El sexo afecta al contenido en grasa intramuscular: los machos poseen menos que las hembras. 
Además, la castración afecta tanto a la riqueza de la grasa, que es mayor en los animales 
castrados, como a su composición, que se refleja fundamentalmente en los ácidos grasos, 
siendo más insaturados en los animales enteros. En cuanto al contenido de proteína en el 
músculo, las diferencias entre sexos no están tan claras. De esta forma, Varela et al., (2001) 
no observaron diferencias significativas entre machos y hembras, en carne de terneros de raza 
Rubia Gallega sacrificados sin destetar antes de los 10 meses de edad. No obstante, Destefanis 
et al., (2003) reflejaron, en carne de ganado bovino perteneciente a la raza Piamontesa, un 






2.1.4.7 FACTORES EXTRÍNSECOS QUE INFLUYEN EN LA COMPOSICIÓN 
DE LA CARNE 
 
Los factores extrínsecos que afectan a la composición de la carne son igualmente diversos, 
pero sin lugar a dudas el de mayor importancia es la alimentación. Por ejemplo, si se aumenta 
el contenido en carbohidratos o grasa en la dieta se favorece el engrasamiento de las canales, 
mientras que no tiene efecto en la composición protéica. Este factor se ve influenciado 
también por el tipo de especie, puesto que los animales monogástricos tienden a depositar la 
grasa de la dieta sin apenas modificaciones. Sin embargo, en los rumiantes la composición de 
la grasa es más constante, dado que los microorganismos del rumen pueden hidrogenar los 
dobles enlaces de los ácidos grasos, lo que se manifiesta en un menor efecto de la dieta en la 
composición de los ácidos grasos. En general, aquellos animales que han consumido dietas 
ricas en piensos concentrados presentan una mayor proporción de grasa que los que se han 
alimentado con forrajes (O’Sullivan et al., 2003). 
 
El tiempo y las condiciones de transporte, como principales factores causantes de estrés en 
los animales, parecen ejercer también un efecto sobre la composición química de la carne. El 
estrés que sufren los animales previamente al sacrificio provoca un consumo excesivo de 
glucógeno muscular antes del mismo, por lo que la presencia de este carbohidrato en carne 
tanto en el momento del sacrificio como posteriormente, es minoritaria (Briskey et al., 1959; 




La alimentación característica de cordero y ternera se basa en leche materna hasta el destete y 
posteriormente en dietas herbales (pastos y forrajes) y/o piensos concentrados a base de 
cereales para su engorde hasta el sacrifico. La alimentación con dietas enriquecidas en grasas 
y aceites puede modificar el perfil de ácidos grasos de la carne. Por ejemplo, el empleo de 
aceites de pescado, algas marinas y de semilla de lino aumenta el nivel de ácidos grasos 
poliinsaturados, aldehídos y otros compuestos secundarios, como por ejemplo, 3-tiazolinas y 
tiazoles generados por reacción de compuestos carbonilo y sulfurados tras el cocinado 
(Elmore et al., 2005). Aunque la alimentación está cada vez más controlada, pueden 
producirse flavores anómalos por alimentación con determinados residuos de la industria 
alimentaria, subproductos vegetales, vegetales inapropiados o dosis excesivamente altas de 
estos. Además, la suplementación dietética con antioxidantes, como la vitamina E, reduce el 
enranciamiento de la carne fresca y cocinada, aunque no proporcionan flavores propios a la 
carne. El mismo efecto tiene incorporar determinados compuestos antioxidantes activos a 





Estudios recientes muestran que la alimentación de corderos con chia, una planta oleaginosa 
que constituía uno de los pilares de la alimentación de las civilizaciones precolombinas del 
continente americano, posee un alto contenido en ácidos grasos poliinsaturados (Ayerza y 
Coates, 2006). Tiene un efecto positivo en la mejora del perfil de ácidos grasos. Los resultados 
obtenidos en dichas experiencias muestran que, por efecto de la ingestión de chia, el perfil de 
ácidos grasos de la carne varía significativamente, mejorando la relación n-6/n-3 hasta valores 
de 3:1 sin que las características organolépticas y sensoriales de la carne se vean afectadas 
(Mendizabal et al., 2011).  
 
2.2 TECNOLOGÍA NIRS 
 
2.2.1 DEFINICIÓN Y EVOLUCIÓN HISTÓRICA 
 
Se entiende por espectroscopía el estudio de fenómenos de absorción, emisión y dispersión 
de la radiación electromagnética producidos por la interacción de ésta con la materia (átomos 
neutros, iones o moléculas). La radiación electromagnética se distingue en función de su 
longitud de onda característica. A grandes rasgos, la espectroscopía requiere una radiación 
procedente de una fuente, un selector de longitud de onda y un detector. Su desarrollo se 
haya íntimamente relacionado con el de la óptica y otras ramas de la física (Ventura, 2006). 
 
El primer antecedente clásico que se puede asociar con el concepto de espectroscopía (del 
latín spectrum, imagen, y del griego σκοπέω, mirar) se corresponde con la serie de 
experimentos llevados a cabo por Isaac Newton (1643-1727) a partir de 1665 (Hollas, 2004). 
En estos famosos ensayos, Newton estudió la descomposición de la luz blanca en bandas de 
diferentes colores, conseguida con la ayuda de un prisma triangular.  
 
En 1800, el astrónomo inglés Sir William Herschel (1738-1822) desarrolló un experimento 
con el objetivo de determinar qué color dentro del espectro visible era responsable del calor 
del sol. Tomando un termómetro y un prisma para separar los colores que componen la luz 
blanca solar, fue comprobando qué ocurría cuando colocaba el termómetro debajo de cada 
uno de los colores, sin detectar ninguna variación hasta llegar al rojo. En este caso, la 
temperatura empezó a subir. De este modo, verificó que había presencia de energía a pesar de 
no ser visible y la denominó “Infrarrojo”, utilizando el prefijo latino que significa “por debajo 
de”  (Bergera et al., 2006; Davies, 1998: Norris referencia). 
 
A pesar de que el descubrimiento generó gran curiosidad, lo cierto es que era más fácil trabajar 
el espectro visible, en el que las bandas de luz podían ser captadas visualmente, que el 




dio pie al estudio del ultravioleta (UV), quitándole protagonismo e interés al hallazgo de Sir 
William Herschel. 
 
Un siglo después, el físico americano W. W. Coblentz (1873-1962) construyó un 
espectrómetro con un prisma de sal de roca. El detector era una termopila que se conectaba 
a un galvanómetro de espejo. Coblentz entraba a la sala donde tenía el espectrómetro, giraba 
el prisma un pequeño ángulo y volvía a salir de la estancia. Esperaba entonces a que la 
sensibilidad del aparato se estabilizara para poder leer la desviación del galvanómetro con un 
telescopio. Para cada posición del prisma realizaba dos medidas: primero con muestra y luego 
sin ella; e invertía todo el día en dibujar un espectro completo, punto por punto. 
 
Coblentz midió el espectro de cientos de compuestos en el infrarrojo medio, entre 1 y 15 
micrómetros (μm) y comprobó que no había dos elementos iguales. El espectro infrarrojo es 
una “huella dactilar” que identifica cada compuesto. Así, por ejemplo, el etanol y el metil éter 
están formados por el mismo número de átomos de carbono, hidrógeno y oxígeno, pero 
tienen espectros infrarrojos diferentes. 
 
Por otra parte, Coblentz se percató de que en el espectro de componentes químicos similares 
se repetían ciertos “patrones”, con bandas de absorción semejantes. Los alcoholes, por 
ejemplo, tienen bandas de absorción de  cerca de 2,7 μm; así como los fenoles, ácidos 
carboxílicos y el resto de compuestos con grupos –OH. Esta indicación permitió a los 
químicos obtener más información sobre la estructura de aquellos compuestos cuyos 
espectros fueran medibles; aunque, precisamente, el principal obstáculo durante décadas para 
avanzar en estos estudios fue que sólo unos poco químicos podían medir los espectros 
infrarrojos. 
 
Coblentz construyó un equipo capaz de calcular el espectro con suficiente calidad en unos 15 
minutos. Tras la II Guerra Mundial se creó a su vez el primer equipo de infrarrojos comercial, 
basado en los equipos utilizados en el programa de caucho sintético desarrollado por EE.UU. 
Con los equipos actuales, tan sólo se tarda unos segundos en calibrar el espectro. 
 
Gracias a la labor de Herschel y Coblentz, los científicos se percataron de la relevancia del 
llamado “Espectro Electromagnético” –la representación gráfica de la interacción de la 
radiación eletromagnética, que abarca la energía contenida en fotones (unidades portadoras 
de radiación) desde longitudes de onda de varios metros de longitud hasta inferiores a los     
10 -2 nm –. Este espectro electromagnético se divide en distintas regiones, llamadas “regiones 
espectrales”, entre las que se encuentra definido el infrarrojo cercano (NIR), tal y como se 






Figura 2.2. Espectro electromagnético. Fuente: Prieto 2006. 
 
La región NIR fue investigada por unos pocos espectroscopistas, ya que la mayoría prefirió 
evitar este análisis debido a las características del espectro: bandas anchas, solapadas y de baja 
intensidad, que dificultaban la asignación visual de bandas a estructuras o grupos funcionales. 
En el infrarrojo medio, no hay picos pronunciados, es común la pérdida de resolución de la 
línea base, existen abundantes solapas en los picos y se pierde sensibilidad. 
 
Entre los años 1931 y 1985 tan sólo se realizaron 923 referencias a la región NIR. Kubelka y 
Munk fueron los primeros. Trabajaron la reflectancia difusa y abrieron la puerta a esta técnica 
de muestreo simple. Sin embargo, la mayoría de los estudios ignoraron su publicación y 
trabajaron en transmitancia. En 1948, Kubelka publicó de nuevo su conocida ecuación 
Kubelka-Munk (K-M), esta vez en el campo de las matemáticas. 
 
En la década de los años 50, Wibur Kaye divulgó dos artículos de revisión: uno sobre NIR y 
otro sobre el uso del hardware. Estas primeras aplicaciones analíticas fueron posibles gracias 
a la aparición de los primeros espectrofotómetros comerciales, equipados con detectores 
fotoeléctricos (McClure, 2001). En 1954, Kaye presentó un estudio en el que se registraban 
espectros de distintos líquidos orgánicos en la región comprendida entre 700 y 350 nm, 
asignando las bandas a los diferentes grupos funcionales de la molécula. Además, mostraba 
posibles aplicaciones analíticas de la técnica, como la determinación de agua y alcoholes y el 
análisis de aminas e hidrocarburos.   
 
En 1960, el químico industrial Robert Goddu revisó los trabajos sobre análisis cuantitativo 
de grupos funcionales orgánicos. Hasta ese momento, la técnica de análisis NIR se había 
utilizado únicamente en unos 40 trabajos. Muchos investigadores se basaron en lo realizado 
por sus predecesores, identificando una longitud de onda en la que podrían ser cuantificados 
analitos individuales. 
 
Pero, sin duda, el gran impulso en la aplicación de la técnica NIR lo dio Karl Norris en la 
década de los 60. Líder de un grupo de investigación de la United States Department of 
Agriculture (USDA), Norris comenzó estudiando las matrices complejas de origen natural. 
El concepto de utilización de múltiples longitudes de onda y análisis de regresión 




Norris publicaron su primer estudio aplicando el análisis NIR para productos agrarios, 
incluyendo medidas de grasa y contenido de agua en carne, humedad en soja y grasa y 
contenido de agua en leche. Sus trabajos, orientados al campo del análisis agroalimentario, 
lograron aumentar notablemente el interés por la espectroscopía NIR. 
 
A finales de los años 70 se empezaron a desarrollar nuevos equipos con diseños mejorados y 
mayores prestaciones, en lugar de los instrumentos comerciales de filtros, que se habían 
diseñado hasta ese momento para aplicaciones específicas. Se construyeron los primeros 
espectrofotómetros que permiten registrar espectros de forma más rápida y reproducible. El 
desarrollo de la informática también ayudó a una mayor expansión de la técnica y puso al 
alcance del usuario una capacidad de cálculo inexistente hasta entonces, permitiendo que 
pudieran usar algoritmos relativamente complejos para salvar uno de los principales 
problemas que plantea la técnica: la no especificidad de las bandas de absorción. 
 
En los últimos años, de la mano de los nuevos avances tecnológicos, el número de aplicaciones 
NIR en distintos ámbitos ha aumentado ampliamente. En este momento se pueden encontrar 
aplicaciones de la técnica, por ejemplo, en el análisis de alimentos, productos farmacéuticos, 
fibras textiles de polímeros y derivados del petróleo. 
 
El notable interés que ha despertado la espectroscopía NIR en el sector industrial ha surgido 
como consecuencia directa de dos de las ventajas que ofrece como herramienta analítica para 
el control de calidad. Por un lado, la baja absortividad molar de las bandas de absorción 
permite trabajar en modo de reflectancia, con la virtud de poder registrar el espectro de 
muestras sólidas sin necesidad de hacer ningún otro tratamiento, aumentando de esa forma 
el número y la frecuencia de los análisis. Por otra parte, la doble dependencia de la señal con 
la naturaleza química y física de la muestra permite su identificación y la determinación de 
parámetros químicos y físicos de la misma.  
 
En la actualidad, la espectroscopía de reflectancia en el infrarrojo cercano ha demostrado ser 
una técnica analítica de una gran versatilidad, rapidez, eficacia y con un bajo coste de 
mantenimiento (Prevolnik et al., 2004), lo cuál ha contribuido a que durante la última década 
se haya extendido notablemente el empleo de esta técnica en campos de tan diversa índole 
como el diagnóstico clínico (Quaresima et al., 2003), la industria farmacéutica (Reich, 2005), 
la industria bioquímica (Chen et al., 2005) y la industria alimentaria, utilizándose en este 
caso para el análisis de productos tan diversos como la leche (Sivakesava & Irudayaraj, 2002), 
el pescado (Cozzolino et al., 2005), patata (López et al., 2013) o la carne (Prieto et al., 2006), 





2.2.2 PRINCIPIOS DE LA TECNOLOGÍA NIRS 
 
La espectroscopía en el infrarrojo cercano es una técnica que forma parte del campo de estudio 
de la espectroscopía molecular, la cuál estudia la interacción de la radiación electromagnética 
con la materia (Heise et al., 2002). La materia está constituida por moléculas formadas a su 
vez por átomos que están unidos por distintos tipos de enlaces. En una molécula, los átomos 
no ocupan posiciones fijas sino que se encuentran en constante movimiento y vibran dentro 
de un determinado espacio que normalmente es su estado vibracional más bajo E0. Para la 
realización de estos cambios de posición de los elementos de una molécula se requiere la 
absorción de cierta cantidad de energía que oscila alrededor de una frecuencia de 1013Hz, 
que se corresponde con la región espectral del infrarrojo cercano (NIR). Cuando la frecuencia 
de vibración coincida con la radiación electromagnética, aumenta el estado vibracional 
pasando de E0 a E1. Con la tecnología NIRS se irradia una muestra, con una o varias bandas 
de longitud de onda comprendidas entre 780 y 2500 nm, la radiación penetra en la muestra, 
se excitan los modos de vibración de las moléculas y posteriormente es reflejada en todas las 
direcciones produciéndose un espectro de reflectancia que depende de la composición de la 
muestra (Skoog y Leary, 1996).  
 
De esta forma, el espectro electromagnético resultante, que se define como la representación 
gráfica de la interacción de la radiación electromagnética con la materia, abarca la energía 
contenida en fotones (unidades portadoras de radiación) desde longitudes de onda de varios 
metros de longitud hasta inferiores a los 0,02  nm. Por esta razón, se divide en diferentes 
regiones, denominadas regiones espectrales, entre las cuáles se encuentra definido el NIR. 
Como punto de referencia obligado, el espectro electromagnético global comprende la 
radiación visible detectable por el ojo humano, aproximadamente entre los 400 y los 750 nm. 
Las ondas de menor frecuencia y longitud de onda más larga se encuentran situadas a la 
izquierda (Ondas de radio), mientras que aquellas con la frecuencia más alta y longitud de 
onda más corta se localizan a la derecha (Rayos Gamma). 
 
En cuanto a la radiación infrarroja se refiere, pueden diferenciarse tres zonas distintas: el 
infrarrojo cercano, que abarca radiaciones con longitudes de onda comprendidas entre los 
750 nm y los 2500 nm; el infrarrojo medio, desde los 2500 a los 50 000 nm; y el infrarrojo 
lejano, entre los 50 000 nm y 1 mm (Osborne y Fearn, 1986). 
 
Estudios más detallados sobre el fundamento de la espectroscopía de reflectancia en el 
infrarrojo cercano, así como una descripción exhaustiva de los diferentes tratamientos 
matemáticos y estadísticos que se llevan a cabo para obtener la mejor ecuación de predicción, 




existen extensas revisiones sobre los fundamentos de esta tecnología, el presente trabajo se 
centra más en su aplicación a la calidad de la carne. 
 
En este sentido, son numerosos los trabajos que describen la capacidad de la tecnología NIRS 
para estimar el contenido de los distintos parámetros de interés en muestras de carne.  
 
2.2.3 VENTAJAS Y DESVENTAJAS DEL NIRS 
 
Las principales ventajas de la espectroscopía NIR como herramienta de análisis cualitativo y 
cuantitativo son (Eliécer et al., 2001): 
 
- Es una técnica no destructiva ni invasiva. 
- La preparación de la muestra es sencilla y la medida se realiza con rapidez. La 
posibilidad de realizar medidas tanto en estado sólido como líquido ha permitido 
minimizar la manipulación previa de la muestra por parte del analista y realizar un 
número elevado de análisis, aspecto muy importante en lo referente al control de 
calidad.  
- Bajo coste del análisis. La ausencia de reactivos y de cualquier otro tipo de material 
para la preparación de las muestras hace que los costes de aplicación de la técnica sean 
mínimos. Por otro lado, al ser un análisis automático y de gran rapidez produce un 
aumento de la capacidad analítica del laboratorio. Esto hace que la inversión inicial 
sea rápidamente amortizada.  
- La técnica permite la determinación de varios analitos de la muestra sin tener que 
seguir un procedimiento analítico diferente para cada uno de ellos. Esta posibilidad 
implica invertir mucho tiempo cuando se ponen a punto las calibraciones, pero 
permite la posterior automatización del análisis.  
- Es posible determinar parámetros no químicos de una muestra, puesto que con 
frecuencia los datos espectrales están afectados por parámetros físicos.  
- La resistencia de los materiales utilizados y la ausencia de partes móviles en el sistema 
de detección hacen que sea una técnica idónea para procesos de control en planta. 
Esta aplicación se ve favorecida por la gran tendencia a la miniaturización y 
compactación que está sufriendo esta instrumentación.  
- En muchos campos de aplicación, la exactitud de la técnica NIR es comparable a 
otras técnicas analíticas y, generalmente, su precisión es mayor debido a la falta de 
tratamiento de la muestra.  
 
Sin embargo, el método también presenta ciertas desventajas como son (Garrido, 1999): 
 




- La complejidad de la señal NIR obliga a aplicar técnicas quimiométricas que permitan 
modelar los datos y cuantificar muestras problema.  
- La preparación del calibrado es dificultosa, ya que es necesario disponer de muestras 
para ampliar el intervalo de concentración de las muestras problema (habitualmente 
representan un intervalo de concentración demasiado estrecho). Además, éstas deben 
representar características físicas y químicas similares a las reales.  
- No es posible analizar muestras problema que presenten una variabilidad (física o 
química) no contemplada en la calibración.  
- La técnica es poco sensible, especialmente en medidas de reflectancia difusa, 
imposibilitando, en general, el análisis de componentes minoritarios.  
- Presenta dificultades en la transferencia de calibraciones entre diferentes 
instrumentos, puesto que pequeñas diferencias entre ellos puede dar lugar a errores 
importantes en los resultados, y obligar esto a que, para analizar una misma muestra 
problema, sea necesario preparar un calibrado en cada instrumento.  
 
2.2.4 QUIMIOMETRÍA Y ANÁLISIS MULTIVARIANTE 
 
Se define quimiometría como la disciplina química que emplea métodos estadísticos y 
matemáticos para diseñar o seleccionar de forma óptima procedimientos de medida y 
experimentos y para aportar la máxima información química a partir de los datos analizados 
(Otto, 1999); si bien esta y otras definiciones pueden verse modificadas con el tiempo según 
la evolución del desarrollo tecnológico. 
 
El concepto de quimiometría fue introducido por diversos grupos de investigación en 
química analítica y química física orgánica, a finales de 1960 y durante la década de 1970. Se 
considera que el término se empleó por primera vez por Svante Wold y Bruce R. Kowalski 
en 1972 (Wold et al., 1972; Kowalski et al., 1972) para intentar superar las limitaciones 
impuestas por la estadística univariante en diseño experimental, clasificación y calibración 
multivariante.  
 
Una idea genérica en el uso de la quimiometría es que las matrices de datos incluyen 
información redundante que puede ser reducida sustancialmente. Por otro lado, no se 
entiende esta disciplina sin una etapa de visualización de datos mediante el empleo de gráficos 
y figuras (Geladi, 2003). 
 
Por lo tanto, el análisis de datos multivariante (multidimensional o multicanal), como parte 
principal de la quimiometría, se hace indispensable para el desarrollo de aplicaciones 




de datos en las que cada objeto (muestra) presenta más de 1000 variables (valores de 
absorbancia). 
 
El análisis multivariante podría definirse como los diferentes métodos, ya sean estadísticos, 
matemáticos o gráficos, empleados en el análisis de datos, siempre y cuando se consideren 
para dicho análisis varias variables de forma simultánea (Martens y Næs, 1989; Martens y 
Martens, 2000; Næs et al., 2002). En el caso de la tecnología NIRS, el análisis multivariante 
se empleará para estimar cualquier propiedad de la muestra (fisico-química, 
fundamentalmente) a partir de múltiples variables espectrales (valores de absorbancia a 
diferentes longitudes de onda). 
 
2.2.4.1 Estudios cuantitativos 
 
En el análisis cuantitativo, el más extendido dentro de las aplicaciones de la tecnología NIRS, 
se estima la concentración de un analito en una determinada muestra. Para ello se ha de 
establecer la relación (ecuación matemática) existente entre los valores de absorbancia en la 
región NIR y la concentración de dicho analito, determinada mediante un método de 
referencia, en muestras de composición conocida. Este proceso se conoce con el nombre de 
etapa de calibración, a la relación matemática desarrollada se le denomina ecuación de 
calibración y al grupo de muestras de composición se designa como colectivo de calibración. 
Una vez establecida la ecuación de calibración, ésta permite predecir el contenido de otras 
muestras similares en características a las incluidas en el colectivo de calibración (Williams y 
Sobering, 1996; Shenk y Westerhaus, 1995b y 1996). 
 
Conviene indicar que el proceso de obtención de ecuaciones de calibración, desde este punto 
de vista simplificado, puede parecer sencillo. Sin embargo, el desarrollo de ecuaciones de 
calibración NIR globales o universales y robustas, es decir, ecuaciones que puedan ser de 
aplicación en la práctica totalidad de las muestras de una población y asimismo que 
mantengan su exactitud y precisión a lo largo del tiempo, requiere del seguimiento de unas 
estrategias concretas, algunas de las cuales se indicarán a continuación (Shenk y Westerhaus, 
1995a y 1996). 
 
Una etapa de gran importancia en el desarrollo de una ecuación de calibración NIRS es la 
selección de muestras que van a constituir el colectivo de calibración. En general, mientras 
mayor sea el número de muestras que constituyan el colectivo de calibración, mayor 
capacidad de predicción presentará una ecuación. Sin embargo, dado que dichas muestras 
han de ser analizadas mediante el método de referencia, que suele ser lento y costoso, el 
número de dichas muestras a emplear suele ser limitado. Por otra parte, ha quedado 




espectral como química que cubran dichas muestras (Shenk y Westerhaus, 1991, 1995b y 
1996; Næs e Isaksson, 1989; Isaksson y Næs, 1990). 
 
Si lo que se pretende es desarrollar una ecuación NIRS global, las muestras del colectivo de 
dicha calibración han de ser representativas del producto a analizar, abarcar la variabilidad 
existente, en cuanto a composición se refiere, de dichas muestras y contener todas las fuentes 
de variación que es posible esperar en el análisis de muestras futuras (variabilidad debida a 
ciclos de producción, origen de las muestras, etc.). A los colectivos de muestras que cumplen 
estos objetivos se les suele denominar, dentro de la terminología NIR, librerías espectrales 
universales o globales de un producto (Shenk y Westerhaus, 1991 y 1995b).  
 
Hoy en día se han propuesto numerosos métodos de selección de muestras para constituir el 
colectivo de calibración (Næs e Isaksson, 1989; Isaksson y Næs, 1990) e incluso, en algunos 
de los programas de tratamiento quimiométrico de espectros NIR, se suelen incorporar 
herramientas para la construcción, estructuración y selección de muestras representativas de 
una librería espectral NIR (Esbensen et al., 1994; Shenk y Westerhaus, 1995a y 1996). La 
mayoría de dichas herramientas se basan en la realización de un análisis de componentes 
principales (ACP), seguido del cálculo de distancias entre muestras (espectros) en un espacio 
n-dimensional, a través generalmente de la distancia de Mahalanobis (Shenk y Westerhaus, 
1995a, 1996). 
 
Una vez seleccionadas las muestras de calibración, analizadas mediante el método de 
referencia y NIR, y seleccionadas las variables espectrales a considerar (longitudes de onda 
seleccionadas, componentes principales, etc.), la siguiente etapa a considerar es el desarrollo 
en sí del modelo matemático que relacione ambos tipos de datos. 
 
Para ello existen diferentes métodos de regresión (Martens y Næs, 1989; Burns y Ciurczak, 
1992; Puigdomenech, 1998; Næs et al., 2002), siendo los más utilizados en las aplicaciones 
cuantitativas NIR la regresión lineal múltiple (RLM ó MLR), la regresión por componentes 
principales (RCP ó PCR) y la regresión mediante mínimos cuadrados parciales (RMCP ó 
PLS). La regresión RLM, en sus diferentes variantes (Shenk y Westerhaus, 1995b, 1996; 
Puigdomenech, 1998), lleva a cabo una regresión a partir de un pequeño número de variables 
espectrales seleccionadas de entre todo el espectro NIR. Dichas longitudes de onda, 
seleccionadas mediante un test F, son aquellas que presentan una mayor correlación entre el 
valor de absorbancia a una longitud de onda determinada y el dato de composición química.  
 
Los métodos de regresión RCP y RMCP se asemejan en sus fundamentos, ya que, mediante 
ambos métodos se pretende generar unas nuevas variables, combinación lineal de los datos 




regresión (Martens y Næs, 1989; Shenk y Westerhaus, 1995b; Martens y Martens, 2000). 
Así, únicamente es considerada en el desarrollo de la regresión aquella información presente 
en los datos espectrales realmente relevante.  
 
La principal diferencia entre ambos se basa en el tipo de combinaciones lineales que 
construyen a partir de los datos originales. Mientras la regresión en componentes principales 
(RCP) emplea los valores de las componentes principales, la regresión por mínimos cuadrados 
parciales (RMCP) construye unos factores RMCP. Estos factores RMCP se seleccionan de 
forma tal que expliquen el mayor porcentaje de variabilidad, no solo en los datos 
espectroscópicos, como en el ACP, si no asimismo la mayor variabilidad en los datos de 
composición química. (Martens y Næs, 1989; Shenk y Westerhaus, 1995 a, Næs et al., 2002).  
 
Durante el desarrollo de una ecuación de calibración NIR, siempre se observa la presencia de 
determinadas muestras que, por diversos motivos, presentan un comportamiento diferente al 
resto de muestras presentes en el colectivo de calibración. A estas muestras se les denomina 
anómalas (outliers). La anomalía puede ser causada tanto por la información espectroscópica 
como por la química. La detección, interpretación y posible eliminación de estas muestras 
anómalas es una etapa crítica en el desarrollo de una ecuación de calibración, debido a la gran 
influencia que provoca su presencia en los resultados del modelo.  
 
Después de haber desarrollado una ecuación de calibración mediante alguno de los métodos 
de regresión existentes, es esencial determinar su capacidad de predicción de muestras que no 
hayan intervenido en la calibración. Este proceso se denomina etapa de validación (o 
validación externa), mientras que las muestras empleadas en dicha etapa se designan como 
colectivo de validación. En la validación externa, se utiliza un conjunto de muestras 
independientes a las utilizadas en el calibrado, pero representativo del mismo y de las futuras 
muestras a analizar, denominado conjunto de validación. La concentración de las muestras 
del bloque de validación es conocida y, por lo tanto, es posible comprobar cómo se comporta 
el modelo propuesto en el cálculo de concentraciones de muestras distintas a las utilizadas en 
la construcción del mismo.  
 
Una variante de la validación descrita anteriormente es la denominada validación cruzada. 
Esta técnica, descrita por Stone (1974), consiste en una validación basada únicamente en los 
datos empleados en la etapa de calibración. Para ello, se eliminan de forma sucesiva muestras 
del colectivo de calibración que son empleadas para validar la ecuación desarrollada a partir 
del resto de muestras del colectivo de calibración que no han sido eliminadas. El 
procedimiento se repite hasta lograr que todas las muestras hayan sido utilizadas una vez para 
realizar la validación. Con ello se logra obtener una estimación de la capacidad de predicción 




Desde el punto de vista estadístico, la etapa de validación consiste en la comparación, 
mediante diferentes criterios estadísticos, del valor verdadero y el valor estimado (Massart et 
al., 1988).  
 
Particularizando en la tecnología NIRS, se considerará como valor verdadero aquel 
determinado mediante el método de referencia mientras que el valor estimado será aquel 
predicho por la ecuación de calibración NIR. 
 
2.2.4.2 Estudios cualitativos 
 
El análisis cualitativo NIR consiste en la comparación de espectros de muestras desconocidas 
con grupos de espectros NIR de muestras de características conocidas (Mark, 1992). Estas 
características o atributos, variables categóricas y no continuas, pueden ser, a modo de 
ejemplo, el origen geográfico, variedad, tipo de producto, tipo de alimentación, etc.  
 
Se han desarrollado numerosos métodos quimiométricos multivariantes para poder llegar a 
establecer un análisis cualitativo a partir de datos químicos (Massart et al., 1997), habiéndose 
aplicado la mayoría de ellos a datos espectrales NIR (Mark, 1992; McClure, 1992; Bertrand, 
1993; Kaffka y Giamarti, 1995; Downey, 1996 y 2000; Martens y Martens, 2000; Dardenne, 
2000; Næs et al., 2002). Incluso, algunos de dichos algoritmos ya fueron incorporados en las 
primeras versiones de los programas informáticos para la recogida y tratamiento estadístico 
de espectros NIR (Mark, 1992). 
 
Todos los métodos de clasificación o de reconocimiento de pautas se podrían agrupar en dos 
grandes categorías: supervisados y no supervisados. Ambos se diferencian en el nivel de 
información que se disponga a priori del agrupamiento existente en los datos (Massart et al., 
1997).  
 
Así, si no se dispone de alguna información o es escasa acerca de los grupos (categorías) 
existentes en las muestras analizadas, los métodos se denominarán no supervisados. El 
principal objetivo de estos métodos es poder identificar tendencias al agrupamiento de las 
muestras disponibles, sin necesidad de disponer de ningún tipo de información adicional 
acerca de ellas nada más que sus datos espectrales (Bertrand y Dufour, 2000; Downey, 1996 
y 2000; Næs et al., 2002). Por ello, estos métodos suelen ser aplicados en las primeras etapas 
de la investigación o exploración de los datos. Un ejemplo de dichos métodos es el análisis 
cluster y sus diferentes variantes (Massart et al., 1997), si bien dentro de esta categoría 





A diferencia de los métodos no supervisados, en los métodos supervisados, frecuentemente 
empleados en análisis cualitativo NIR, sí se dispone de información acerca de los grupos o 
categorías existentes en el colectivo de muestras. El principal objetivo de este tipo de métodos 
es el de generar diferentes reglas o modelos de clasificación para un número determinado de 
clases o grupos de muestras analizadas (Massart et al., 1997; Bertrand y Dufour, 2000; 
Downey, 1996 y 2000; Næs et al., 2002). Para ello se parte de un conjunto de muestras, 
denominado grupo de aprendizaje, del que se dispone tanto de los datos espectrales NIR 
como de la información de la variable categórica (origen, procedencia, variedad), 
estableciéndose a partir de ellos una función que correlacione a ambos tipos de datos.  
 
Se ha de destacar que, la principal diferencia del análisis cualitativo con el análisis cuantitativo 
anteriormente descrito es que, en este caso, no es preciso disponer de ningún dato químico 
adicional al dato espectroscópico NIR, por lo que el colectivo de aprendizaje sólo está 
constituido por información espectral NIR, de ahí que se pueda denominar análisis espectral 
per se. 
 
Una vez generados los modelos o reglas de clasificación, estos son empleados para asignar 
nuevas muestras, de características desconocidas, a aquella categoría a la que presente mayor 
semejanza o similitud en términos estadísticos. Dicha similitud suele expresarse en términos 
de distancia en un espacio n-dimensional. Existen diferentes estadísticos para poder expresar 
esta distancia como son la distancia euclidea, de Mahalanobis, de Manhattan, de Minkowski, 
etc. (SAS, 1990; Massart et al., 1997; De Maesschalck et al., 2000). También puede evaluarse 
la similitud en términos de probabilidad de pertenencia a una categoría (Mark, 1992; Massart 
et al., 1997). 
 
El análisis cualitativo también puede ser utilizado como herramienta en la interpretación de 
diferencias entre grupos de muestras, en la localización de bandas de absorción características 
de grupos funcionales, en la detección de zonas de máxima diferencia entre dos productos, 
etc. (Williams y Norris, 1987; Downey, 1996 y 2000; Martens y Martens, 2000; Næs et al., 
2002). 
 
Entre los métodos de clasificación supervisados, los de mayor aplicación a datos espectrales 
NIR son el análisis discriminante lineal (ADL) y cuadrático (ADC), análisis discriminante 
canónico (o análisis discriminante lineal de Fisher), análisis SIMCA (Soft Independent 
Modelling of Class Analogies), análisis mediante redes neuronales artificiales, análisis KNN 
(K nearest neighbours) y análisis discriminante mediante regresión RMCP o RCP (Martens 





La idea básica de la aplicación de la tecnología NIRS para resolver problemas de 
autentificación se basa en la generación de la huella espectral de los alimentos (Downey, 
1996). Un alimento con una composición química determinada, expuesto a radiación NIR, 
tendrá un espectro característico como resultado de la absorción de varios componentes 
químicos, aunque las propiedades físicas puedan tener un impacto en esos valores de 
absorbancia. 
 
Es importante destacar la necesidad de aplicar métodos quimiométricos para la interpretación 
del espectro característico de cada alimento o producto. 
 
La tecnología NIRS también ha demostrado tener potencial para determinar la autenticidad 
de alimentos y de ingredientes (Cozzolino & Murray, 2004). Problemas de autenticidad 
alimentaria, especialmente en términos de la adulteración y el etiquetado o descripción 
incorrecta, probablemente han existido desde que se pusieron alimentos a la venta. En los 
últimos años, la adulteración de los alimentos es cada vez más sofisticada (Karoui & De 
Baerdemaeker, 2007). Los alimentos o ingredientes alimentarios de alto valor y que se 
someten a tratamientos, generalmente son más propensos a ser objeto de adulteración ya que 
se pueden sustituir ingredientes por otros de menor calidad y valor. Por ello, la tecnología 
NIRS se perfila como una solución viable para la detección de dichas adulteraciones. 
 
2.2.5 APLICACIÓN DE LA TECNOLOGÍA NIRS EN CARNE Y PRODUCTOS 
CÁRNICOS 
 
El desarrollo y aplicación de la tecnología NIRS es relativamente reciente, sobre todo en el 
sector de los productos cárnicos. Así, los primeros ensayos con este tipo de productos fueron 
llevados a cabo hace cuatro décadas (Ben Gera y Norris, 1968), desarrollando una aplicación 
NIR para predecir humedad y grasa en productos cárnicos mediante análisis por 
transmitancia. No obstante, la confirmación de la aptitud de esta tecnología mediante 
numerosos trabajos de investigación en cárnicos no se llevó a cabo hasta hace casi dos décadas 
(Byrne et al., 1998). En la actualidad, es una realidad la viabilidad de aplicación de la 
tecnología NIRS en el análisis on-line en tiempo real, tanto desde un punto de vista 
predictivo, como para la autentificación y diferenciación de calidades. 
 
La mayor parte de los trabajos efectuados han tratado sobre la capacidad de la tecnología 
NIRS para predecir la composición química en diferentes sistemas productivos (ovino, 
porcino, vacuno, aves, etc.), principalmente en análisis de parámetros mayoritarios (grasa, 
humedad y proteína), existiendo menos literatura relacionada con la capacidad de la 




características tecnológicas, sensoriales o categorización en grados de calidad (Prevolnik et al., 
2004). 
 
En lo que respecta a la carne y los productos cárnicos, los problemas de autenticidad se 
encuentran, principalmente, en la sustitución completa o parcial de materias primas de alto 
valor, por otras de menor valor. Entre estas se pueden incluir cortes más baratos del mismo 
animal o de animales de otras especies, despojos, sangre, agua, huevos, gluten u otras 
proteínas de origen animal o vegetal (Cordella et al., 2002). Otro problema relacionado sería 
el poder diferenciar carne previamente congelada de carne fresca. En algunos países, la 
legislación prohíbe de manera específica la adulteración de carne de una especie con otra. 
Además, hay que tener en cuenta que el consumo de algunas carnes puede estar prohibida 
por motivos religiosos.  
 
En estudios realizados anteriormente, la tecnología NIRS ha resultado ser útil para diferenciar 
carne de canguro y de ternera (Ding and xu, 1999); carne de cerdo, pollo y pato (Rannou & 
Downey, 1997); cortes de carne de pollo (Fumière et al., 2000); mezclas de carne de cordero 
y ternera (McElhinney et al., 1999); y ternera, cerdo y pollo (Downey et al., 2000); y para 
identificación y autentificación de carne cruda de diferentes especies como cerdo, pollo, 
cordero y ternera (Cozzolino & Murray, 2004).   
 
En la figura 2.3 se presentan los espectros típicos de absorción de carne de ternera, cerdo, 
pollo y cordero. 
 
 
Figura 2.3. Espectros de absorción típicos de carne de ternera, cerdo, pollo y cordero. Fuente: 





 2.2.5.1 Composición química 
 
La composición química de la carne es variable y determina la calidad de la misma, lo que 
repercute en la dieta humana por la variedad de nutrientes que aporta. Además, la 
composición química de la carne afecta a su calidad tecnológica, higiénica, sanitaria y 
sensorial. Debido a la importancia de la composición química de la carne, es importante ser 
capaces de medirla de una forma rápida y fiable. 
 
En las últimas décadas se han publicado numerosas aplicaciones para la determinación de la 
cantidad de agua, proteína y grasa de la carne y los productos cárnicos, mediante el uso de 
espectroscopía en el infrarrojo cercano. Así, por ejemplo, se han llevado a cabo estudios sobre 
composición química en carne de vacuno (Eichinger y Beck, 1992; Tøgersen et al., 1999; 
Rødbotten et al., 2000; Cozzolino et al., 2002; Alomar et al., 2003; Tøgersen et al., 2003; 
Prieto et al., 2009), ovino (Young et al., 1996; Cozzolino et al., 2000; Viljoen et al., 2007), 
porcino (Tøgersen et al., 1999; Brøndum et al., 2000; Kestens et al., 2008) y carne de pollo 
(Cozzolino et al., 1996; Renden et al., 1986; Valdes y Summers, 1986; Abeni y Bergoglio, 
2001; Berzaghi et al., 2005). También se pueden encontrar, aunque en menor medida, 
trabajos con carne de conejo (Masoero et al., 1994). La mayoría de estos estudios han sido 
encaminados a la predicción de uno o más componentes tales como la proteína, grasa 
intramuscular y agua (Cozzolino et al., 1996; Tøgersen et al., 1999; Cozzolino et al., 2000). 
En el músculo, existe una relación inversa altamente significativa entre los contenidos de grasa 
y agua (r=-0,99) y de grasa y proteína (r=-0,93). La suma de estos tres componentes (proteína, 
grasa intramuscular y agua) en el músculo es bastante constante, generalmente entre el 97 y 
99% de la masa muscular. Por lo tanto, según Downey y Hildrum (2004) la estimación de 
cada uno de estos componentes mediante tecnología NIRS no es independiente, sino que 




El agua es un componente variable de la carne y de los productos cárnicos que puede 
representar hasta un 75% de la materia fresca total. La mayoría de los estudios reflejan una 
buena capacidad de predicción de agua mediante tecnología NIRS. Así, por ejemplo, trabajos 
como los de Viljoen et al., (2007) con carne de cordero, Solís et al., (2001) con lomo de cerdo 
ibérico o Van Kempen (2001) en carne de vacuno, constataron que los datos espectrales 
permitían explicar más del 95% de la variación relacionada con el contenido de agua de las 
muestras. También fueron descritos resultados satisfactorios por Lanza (1983) en carne cerdo 





Es importante destacar que la forma de presentación de las muestras influye en la capacidad 
de predicción de los modelos matemáticos. Así, Kruggel et al., (1981) observaron que en 
muestras de carne de vacuno emulsionada la correlación entre el contenido de materia seca y 
los datos de absorbancia NIR (R2=0,81-0,88) era más elevada que en muestras de carne de 
ovino picada (R2=0,49-0,72), debido a una homogeneidad superior de las muestras 
emulsionadas. En este sentido, estudios como los realizados por Cozzolino et al., (1996), 
Cozzolino et al., (2000) y Cozzolino y Murray (2002) evidencian la conveniencia de utilizar 
las muestras picadas en vez de intactas para recoger los datos espectrales y estimar el contenido 
de humedad, debido a una falta de homogeneidad de estas últimas.  
 
En la literatura científica también se pueden encontrar trabajos en los que la estimación de 
este parámetro no ha sido del todo fiable. Este es el caso de Brøndum et al., (2000) en 
muestras de carne porcina, de Alomar et al., (2003) en muestras de carne de vacuno, de 
Cozzolino et al., (2000) en muestras de carne de cordero, o de Viljoen et al., (2005) en 
muestras de carne de avestruz picadas y liofilizadas. Todos ellos obtuvieron ecuaciones de 
predicción del contenido de materia seca con coeficientes de determinación inferiores a 0,72. 
Esto puede ser debido, en parte, a la precisión del método de referencia. Además, los cambios 
en el contenido de humedad que tienen lugar durante la preparación de la muestra pueden 
dar lugar a una falta de correspondencia entre el valor determinado analíticamente y los datos 
espectrales. Por esta razón, lo más conveniente con el fin de evitar las pérdidas por 
evaporación, es escanear las muestras y analizarlas inmediatamente después mediante el 
método de referencia. Otros aspectos como son un número elevado de muestras utilizadas en 
la calibración, un rango amplio de variación en el contenido de humedad (Alomar et al., 
2003), o muestras suficientes en los extremos de rango (Viljoen et al., 2005) pueden ser claves 




En cuanto a la predicción del contenido de grasa (en concreto, de grasa bruta) en muestras 
de carne mediante la utilización de la tecnología NIRS, este parámetro ha sido estimado, en 
general,  con una gran exactitud. Así, por ejemplo, Viljoen et al., (2007) en carne de cordero, 
Solís et al., (2001) y Prevolnik et al., (2005) en cerdos ibéricos o Lanza (1983) en carne de 
vacuno y porcino obtuvieron ecuaciones de predicción con elevados coeficientes de 
determinación (R2=0,99) entre el contenido de grasa bruta de las muestras y los datos 
espectrales. Sanderson et al., (1997) y Park et al., (1998) también obtuvieron resultados muy 
buenos en muestras de carne de vacuno (R2=0,95 y 0,90, respectivamente). Estudios 
realizados con carne de pollo (Abeni y Bergoglio, 2001; Valdes y Summers, 1986) y con carne 
de avestruz picada y liofilizada (Viljoen et al., 2005) también han constatado la validez de 





De la misma manera que en el caso del agua, la forma de presentación de las muestras para 
obtener el espectro infrarrojo influye directamente en la exactitud de las estimaciones 
obtenidas. Así, Hoving- Bolink et al., (2005) sólo obtuvieron estimaciones exactas de este 
parámetro en muestras de carne de cerdo intactas cuando ampliaron la superficie escaneada 
y redujeron así el error de muestreo. Posteriormente, Isaksson et al., (1996) observaron que, 
las estimaciones del contenido de grasa bruta más exactas se obtenían con la carne picada al 
tamaño más pequeño (4 u 8 mm). Con la carne picada a 13 mm de diámetro, las ecuaciones 
fueron todavía aceptables, pero no a 19 mm. Estos resultados coinciden con lo descrito por 
Tøgersen et al., (1999, 2003) en carne fresca de porcino y vacuno y en muestras de vacuno 
procedentes de carne congelada, respectivamente. Posiblemente, este efecto negativo a 
medida que aumentaba el tamaño de partícula de la carne se debió a la mayor heterogeneidad 
de las muestras, que daban lugar a un error de muestreo más elevado. 
 
Tanto Cozzolino et al., (2000), como Cozzolino y Murray (2002) y Prevolnik et al., (2005) 
más tarde, lograron mejorar las predicciones del contenido de grasa bruta en carne de cordero, 
ternera y cerdo, respectivamente, al picar las muestras.  
 
Alomar et al., (2003), por su parte, indicaron que un número elevado de muestras en la 
calibración y un rango amplio del parámetro químico de interés también ayudan a obtener 
predicciones más exactas. Esto coincide con lo descrito por Kruggel et al., (1981), quienes 
obtuvieron estimaciones más exactas del contenido de grasa bruta con muestras picadas de 
carne de vacuno (R2=0,83-0,88; EEC=1,88-2,34% MS) que con muestras de carne de ovino 
picadas con un tamaño de poro mayor (R2=0,66-0,72; EEC=2,41-2,99% MS), posiblemente 





Hay varios estudios que han obtenido buenos resultados utilizando la tecnología NIRS para 
estimar el contenido de proteína bruta en muestras de carne. Por ejemplo, estudios como el 
de Masoero et al., (1994) comprobaron que los datos espectrales explicaban un 93% de la 
variabilidad relacionada con este parámetro en muestras de lomo de conejo. Alomar et al., 
(2003) y Calvo et al., (1997) obtuvieron a su vez resultados aceptables en muestras de carne 
de vacuno (R2=0,82) y ovino (R2=0,85), respectivamente. 
 
Es importante tener en cuenta que, también en este caso,  la forma de presentación de las 
muestras influye en la exactitud de las estimaciones obtenidas. Por ejemplo, Isaksson et al., 




de muestras de carne de vacuno picadas a distintos tamaños. Estos autores pudieron 
comprobar que las mejores predicciones de proteína bruta se obtuvieron cuando las muestras 
de carne fueron picadas con un tamaño pequeño, ya que eran más homogéneas y esto permitía 
reducir los errores de muestreo. Existen otros trabajos que evidencian la conveniencia de 
utilizar muestras de carne picada para estimar el contenido de proteína bruta con respecto a 
las muestras intactas (Cozzolino et al., 1996; Cozzolino et al., 2000; Cozzolino y Murray, 
2002).  
 
No obstante, y a pesar de que la forma de presentación fue apropiada en muchos casos 
(muestras emulsionadas, picadas), el porcentaje de variación explicado por los datos 
espectrales ha sido inferior al 80% en muchos de los trabajos consultados (Kruggel et al., 
1981; Lanza, 1983; Sanderson et al., 1997; Abeni y Bergoglio, 2001; Solís et al., 2001; 
Tøgersen et al., 2003). Los autores de estos trabajos han atribuido el fracaso de estas 
predicciones a factores tales como el error de muestreo mencionado anteriormente, los errores 
procedentes de la inexactitud del método de referencia o el rango relativamente estrecho del 








El objetivo general del presente Trabajo Fin de Máster fue establecer un método para la 
autentificación de muestras de carne de cordero y ternera mediante espectroscopia NIR a 
través del análisis de sus espectros de reflectancia. Para ello, se plantearon los siguientes 
objetivos específicos: 
 
1) Obtener el espectro de reflectancia característico de cada especie (cordero y ternera), 
identificando los picos de absorción con los grupos funcionales.  
2) Clasificar las muestras según el tipo de alimentación por medio de quimiometría de 
los espectros NIRS. 
3) Autentificar las muestras de ambas especies (cordero y ternera), mediante tecnología 
NIRS, detectando adulteraciones previamente realizadas con carne de cerdo, potro, 





4. MATERIAL Y MÉTODOS 
 
4.1 MATERIAL ANIMAL 
 
Para realizar este estudio se utilizaron muestras de carne de cordero, ternera, cerdo, pollo, 
toro de lidia y carne de potro. Dicha carne se encontraba previamente congelada y 
almacenada en las instalaciones de la Universidad Pública de Navarra.  
 
Se realizaron tres experimentos con el mismo espectrofotómetro NIR para dar respuesta a 
cada uno de los objetivos planteados. 
 
Para el estudio del espectro característico de carne de cordero y de ternera, se emplearon un 
total de 70 muestras de cordero y 46 de ternera (Experimento 1). Dichas muestras 
pertenecían a animales a los que se les había administrado distintas dietas (Experimento 2).  
 
 
Para el estudio de la identificación de los diferentes grupos de alimentación en carne de 
ternera, se emplearon las mismas 46 muestras, de tal manera que 14 eran las muestras control 
(terneros alimentados con cebada), 16 muestras pertenecían a terneros alimentados con lino 
y 16 muestras provenían de terneros alimentados con lino + vitamina E. Las medidas se 
realizaron sobre carne intacta (sin picar). 
 
Para la clasificación de las muestras muestras de cordero en función de la alimentación, se 
utilizaron un total de 70 muestras, de las cuales 22 eran muestras control (corderos 
alimentados con cebada), 22 de corderos alimentados con lino, 11 muestras de corderos 
alimentados con chia, y 15 muestras de corderos alimentados con lino más algas. Se realizaron 
un total de 4 medidas por cada muestra, por lo que se obtuvieron un total de 280 espectros 
de reflectancia (tabla 4.1).  
 
Tabla 4.1. Estudio del efecto de la alimentación en corderos. 
Tipo Alimentación Nº Muestras Nº medidas NIR Total Espectros 
Control 22 4 88 
Lino 22 4 88 
Chia 11 4 44 
Lino + Algas 15 4 60 
Total 70  280 
 
En los grupos de carne de ternera, se realizaron 4 medidas con el equipo NIR en cada muestra, 





Tabla 4.2. Estudio del efecto de la alimentación en ternera. 
Tipo Alimentación Nº Muestras Nº medidas NIR Total Espectros 
Control 14 4 56 
Lino 16 4 64 
Lino + Vitamina E 16 4 64 





Los espectros de reflectancia se obtuvieron mediante un espectrofotómetro NIR Luminar 
5030 Miniature “Hand-held” (Figura 4.1.a). Este equipo utiliza la tecnología AOTF (Filtro 
Acusto-Óptico Sintonizable). Tiene un detector InGaAs y el fundamento básico de su 
funcionamiento es el siguiente: un haz de luz se dirige hacia la muestra, penetra en la misma 
y la luz no absorbida por dicha muestra es reflejada y recogida por el detector que envía la 
información al ordenador, tal y como se indica en la Figura 4.1.b 
 
 
Figura 4.1. a) Analizador NIR Luminar 5030. Brimrose. b) Esquema de funcionamiento del 
analizador luminar 5030. Fuentes: a)UPNA; b)www.brimrose.com. 
 
El rango de longitud de onda empleado para la medición fue de 1100 a 2300 nm, a intervalos 
de 2 nm. La velocidad de escaneado fue de 16.000 longitudes de onda por segundo. Para 
realizar una medición, el espectrofotómetro toma 50 espectros y proporciona el espectro 
medio. El área de muestreo es un círculo de 5 mm para el caso de muestras sólidas. 
 
Antes de medir, se realiza la calibración del espectrofotómetro con una muestra, de forma 
que la ganancia energética del amplificador interno (relación adimensional entre la energía 
obtenida a la salida y a la entrada) se encuentre entre los valores 33.000 y 66.000 (Brimrose, 





4.3 TOMA DE MEDIDAS 
 
Las muestras a medir se descongelaron en cámara frigorífica la víspera de la realización de las 
medidas. Todas las muestras que se procesaron en una misma sesión se colocaron en sus 
bandejas y sobre bolsas de hielo para que se mantuvieran a la temperatura adecuada, lo más 
próximas posible entre ellas. Esto es debido a que la temperatura puede afectar a los valores 
de lectura. Se tuvieron todas las bandejas con las muestras preparadas previamente para poder 
procesarlas más rápido. 
 
Para llevar a cabo este ensayo se realizaron 4 medidas a cada una de las muestras de carne, de 
tal manera que en total se obtuvieron 464 espectros. Para la determinación de cada medida 
tan solo era necesario colocar el área de muestreo en contacto con la ventana del analizador. 
 
4.4 EXPERIMENTO 1 (Objetivo 1) 
 
En este experimento se llevó a cabo un análisis visual de los espectros pertenecientes a las 
diferentes muestras de carne empleadas en este trabajo (cordero y ternera), en el cuál se 
analizaron los diferentes picos de absorción a lo largo del espectro, basándose en la bibliografía 
existente. 
 
Tal y como se ha mencionado, las muestras de carne de cordero y de ternera se encuentran 
separadas por lotes de alimentación. Sin embargo, es importante destacar que, para la 
realización de este experimento, las muestras se agruparon por especie para la obtención del 
espectro característico.  
 
4.4.1 Análisis  
 
Se representaron los espectros de reflectancia medios para cada especie donde se identificaron 
los diferentes picos de absorción con los grupos funcionales, basándose en la bibliografía 
existente.   
 
4.5 EXPERIMENTO 2 (Objetivo 2) 
 
En este experimento se pretende probar la capacidad de la tecnología NIRS para clasificar 
muestras de cordero y ternera sometidos a diferentes raciones alimenticias. 
 
Para ello se utilizaron los datos del experimento 1 agrupando cada especie (cordero y ternera) 





4.5.1 Tratamiento de datos 
 
El procesado de los datos espectrales se llevó a cabo con el software PLS Toolbox 731 
trabajando bajo MATLAB®  versión 8.3 (R2014a).  
 
MATLAB® es un lenguaje de alto nivel y un entorno interactivo para el cálculo numérico, la 
visualización y la programación. Mediante MATLAB, es posible analizar datos, desarrollar 
algoritmos y crear modelos o aplicaciones. El lenguaje, las herramientas y las funciones 
matemáticas incorporadas permiten explorar diversos enfoques y llegar a una solución antes 
que con hojas de cálculo o lenguajes de programación tradicionales, como pueden ser C/C++ 
o Java™. 
 
PLS Toolbox es el Software más extenso a nivel mundial de herramientas para el análisis 
multivariante quimiométrico, esencial y avanzado, para uso en el entorno computacional 
MATLAB.  
 
PLS_Toolbox proporciona una interfaz gráfica unificada y más de 300 herramientas para su 
uso en una amplia variedad de áreas técnicas. Toma su nombre del método de regresión por 
mínimos cuadrados parciales (PLS), que se ha convertido en el método de calibración 
estándar en muchas aplicaciones de regresión, pero ofrece mucho más. Contiene todas las 
herramientas de software de ingenieros químicos, analistas químicos y otros científicos de 
análisis impulsado por requerir para utilizar completamente sus datos y construir modelos 
predictivos. 
 
En el presente trabajo, se llevaron a cabo diferentes análisis. En primer lugar, se realizaron 
dos análisis de componentes principales (ACP): uno para la carne de cordero por grupos de 
alimentación y otro para la carne de ternera por grupos de alimentación. En cada ACP se 
realizaron cinco pretratamientos de los datos (1ª derivada con cinco componentes principales 
(5CP), Multiplicative Scatter Correction (MSC), Detrending (DT), MSC + DT, 1ª derivada 
con 3CP + MSC). En segundo lugar, se llevó a cabo un análisis discriminante por mínimos 
cuadrados parciales (PLS-DA), el cuál se realizó aplicando el pretratamiento que mejores 
resultados proporcionó en el ACP. 
 
4.5.1.1 Análisis de componentes principales (ACP) 
 
Muchas de las herramientas quimiométricas, tanto de clasificación de muestras como de 




Principal Component Analysis), que pone de manifiesto las relaciones existentes entre las 
diferentes muestras y reduce la dimensionalidad de los datos experimentales (Jackson, 1991). 
 
El Análisis de Componentes Principales es un método no supervisado definido por Martens 
(Martens & Martens, 2001) como ‘la madre de todos los análisis multivariantes’. Se trata de 
desarrollar un modelo bilineal en el que las variables originales (valores de absorbancia NIR) 
se combinan para formar otras, denominadas Componentes Principales (CP). Las relaciones 
de las CP con las muestras (filas de datos) se denominan scores (puntuaciones), y con las 
variables (columnas de datos), loadings (coeficientes de las variables). 
 
Mediante el ACP es posible realizar una exploración de los datos para la detección de 
anómalos (outliers), agrupamiento de objetos y observación de gradientes entre grupos 
(Geladi, 2003). 
 
Por lo tanto, la idea es aproximar la matriz original de datos a un producto de dos matrices 
de menor dimensión, definidas por los scores y los loadings, como se muestra en la siguiente 
expresión: 
 [𝑋𝑋]𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛  = [𝑋𝑋]𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 ∙ [𝑋𝑋]𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝐸𝐸 
Donde: 
 [𝑋𝑋]𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 : Matriz de datos originales con n objetos (muestras) y p variables (valores de 
absorbancia. 
 [𝑋𝑋]𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 : Matriz relación n objetos (muestras) y d variables (CP) (define los scores). 
 [𝑋𝑋]𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 : Matriz relación d CP con p valores de absorbancia (define los loadings). 
 
E: Matriz residual, con la misma dimensión que la matriz de datos originales (nxp). 
 
Las nuevas variables obtenidas (CP) son ortogonales y linealmente independientes. 
 
El objetivo es explicar la mayor variabilidad posible de la matriz original (X), con el menor 
número de CP. (Geladi, 2003).  
 
En el ACP una etapa crucial es seleccionar el número óptimo de CP. Este número realiza una 
separación entre las componentes que generan ruido y la información espectroscópica. Para 
decidir el número de CP existen diversos criterios estadísticos y heurísticos (Otto, 1999), 




se manejan, se fija un porcentaje de varianza explicada, que es determinado por el número de 
CP a seleccionar), criterio de valor propio uno (se seleccionan las componentes principales 
que en las que su valor propio sea superior a uno; el valor propio medio de datos 
estandarizados es uno), prueba de sedimentación (scree-set ; la varianza residual se nivela 
cuando se obtiene el número adecuado de CP), validación cruzada (se eliminan uno/s objetos, 
se desarrolla el modelo definido por el ACP, los datos eliminados se predicen, calculando la 
suma de cuadrados de los residuales, seleccionando el número de CP que minimiza el error 
residual). 
 





En la espectroscopia NIR actual se analizan matrices muy complejas, que producen frecuentes 
fuentes de variación espectral (Heise et al, 2002): 
 
- Interacciones entre compuestos químicos. 
- Luz dispersa (Scattering) de partículas sólidas o líquidos con materiales en suspensión. 
- Escasa reproducibilidad en el proceso de medida (variaciones en el paso óptico). 
- Distorsiones espectrales debidas a instrumentación: variaciones de la línea base, 
modificaciones en las lecturas a determinadas longitudes de onda, no linealidad de 
los detectores, ruido instrumental. 
- Bandas espectrales que provienen de sobretonos y combinaciones que producen 
solapamientos en el espectro. 
 
Por lo tanto, extraer información relevante a partir de espectros NIR de productos 
agroalimentarios es complicado debido a la existencia de numerosas fuentes de error. Todas 
las fuentes de error se pueden concentrar en tres grupos: las relacionadas con factores 
instrumentales, ambientales y con la muestra.  
 
Por este motivo, para minimizar los efectos mencionados, se efectúan pretratamientos sobre 
la señal como paso previo al desarrollo de modelos cuantitativos o cualitativos. 
Los pretratamientos más comunes que se emplean para el desarrollo de aplicaciones NIRS, 
se suelen dividir en cuatro categorías: reducción de ruido, corrección de la línea base, mejora 








Son realmente diferencias finitas, puesto que la aplicación de derivadas verdaderas no es 
posible, dado que los espectros son digitalmente almacenados como una secuencia de puntos 
de datos y no como una función continua (condición de derivabilidad) (Heise et al., 2002). 
Usualmente en datos NIRS se emplea la segunda derivada, que permite diferenciar picos 
solapados y reducir diferencias de tipo lineal. La primera derivada también tiene estos efectos, 
pero en menor grado (Hruschka et al., 1987). 
 
Multiplicative Scatter Correction (MSC) 
 
Corrige tanto el efecto aditivo como el multiplicativo. La base de esta metodología radica en 
que la luz procedente de la radiación dispersa posee una dependencia de la longitud de onda 
diferente de la luz que se absorbe debido a compuestos químicos (Geladi et al., 1985). De 
este modo, se pueden emplear datos de longitudes de onda para distinguir entre absorción de 
luz y radiación dispersa. Se calcula empleando todo el colectivo experimental.  
 
Standard Normal Variate (SNV) 
 
Se calcula de manera individual para cada espectro, por lo que no es dependiente del colectivo 
inicial usado en el cálculo. El resultado obtenido es un espectro transformado con media cero 
y desviación típica uno, corrigiendo desplazamientos espectrales a lo largo del eje vertical 




Se emplea como complemento del tratamiento SNV, puesto que este no corrige curvaturas 
en la línea base. Al igual que la corrección SNV, se calcula de manera individual para cada 
espectro. Elimina la curvatura de la línea base causada por interacciones variables entre la 
humedad y efectos de partícula (Fernández Cabanas, 2003). 
 
En cada ACP se realizaron cinco pretratamientos, con el fin de intentar reducir ruido, corregir 
de la línea base y mejorar la resolución espectral. Los pretratamientos aplicados fueron: 
 
- Primera Derivada (1D) 
- Primera Derivada y Multiplicative Scatter Correction (1D+MSC) 
- Multiplicative Scatter Correction (MSC) 
- Detrending (DT) 





Además, unido a cada uno de los pretratramientos, se aplicó un pretratamiento adicional, 
Mean Center, que es uno de los métodos más comunes de preprocesado. Mean center calcula 
la media de cada columna de datos y resta este valor a la columna. Tiene el efecto de incluir 
una intercepción ajustable en modelos multivariantes. 
 
Tal y como se ha comentado anteriormente, en este trabajo se llevaron a cabo dos ACP, uno 
para cada grupo de muestras (cordero y ternera). 
  
4.5.1.2  Análisis discriminante por Mínimos Cuadrados Parciales (PLS-DA) 
 
El PLS-DA es una técnica de clasificación lineal supervisada, que se basa en el algoritmo de 
regresión PLS (Ballabio y Connsonni, 2013).  PLS es un método de regresión lineal que 
encuentra la relación entre las variables predictivas (X) y la variable dependiente (Y). Trata 
de explicar la varianza del conjunto de datos, al mismo tiempo que correlaciona los datos con 
la respuesta. 
 
Esta técnica, descrita por Stone (1974), consiste en una validación basada únicamente en los 
datos empleados en la etapa de calibración. Para ello, se eliminan de forma sucesiva muestras 
del colectivo de calibración que son empleadas para validar la ecuación desarrollada a partir 
del resto de muestras del colectivo de calibración que no han sido eliminadas. El 
procedimiento se repite hasta lograr que todas las muestras hayan sido utilizadas una vez para 
realizar la validación. Con ello se logra obtener una estimación de la capacidad de predicción 
de una ecuación más real que la obtenida durante el desarrollo del modelo de calibración. 
Desde el punto de vista estadístico, la etapa de validación consiste en la comparación, 
mediante diferentes criterios estadísticos, del valor verdadero y el valor estimado (Massart et 
al., 1988). En este trabajo se ha utilizado el método de las cortinas venecianas (venetian 
blinds) con grupos de 10 muestras (splits). 
 
En el PLS-DA, las principales fuentes de variabilidad en los datos se representan mediante 
latentes variables (LVs), que son, al igual que en el ACP, combinaciones lineales de las 
variables originales. Cuando se trabaja con PLS-DA, la variable dependiente (Y) debe 
transformarse en una matriz simulada en código binario con el mismo número de filas que X 
y el mismo número de columnas que los grupos cubiertos por X. Por lo tanto, la primera 
columna de Y será un vector con todos los valores iguales a cero excepto para aquellos 
componentes que corresponden a las muestras que pertenecen a la primera categoría, que 





Para este trabajo se realizaron dos PLS-DA. Los grupos que se tuvieron en cuenta para realizar 
cada PLS-DA fueron cordero por grupos de alimentación y ternera por grupos de 
alimentación. Se introdujo una matriz respuesta (Y) para cada modelo PLS-DA desarrollado. 
Así, para los grupos de carne de cordero, la matriz  tenía cuatro columnas, una por cada grupo 
de muestras. La primera con un vector dependiente [1 0 0 0] (correspondiente al grupo 
control), la segunda [0 1 0 0] (Lino), la tercera [0 0 1 0] (Lino + Algas) y la cuarta [0 0 0 1] 
(Chia). En el caso de la carne de ternera, la matriz respuesta (Y) tenía tres columnas, la 
primera con un vector dependiente [1 0 0] (para el grupo de muestras control), la segunda 
con el vector [0 1 0] (Lino), y la tercera con un vector [0 0 1] (lino + Vitamina E). 
 
La precisión de cada modelo de PLS-DA se verifica, entre otros parámetros, por el porcentaje 
de muestras clasificadas correctamente, un factor relacionado con la sensibilidad y 
especificidad de las categorías dentro del modelo. La sensibilidad (sensitivity) de una clase 
(A), se describe como una proporción de muestras que pertenecen a esa clase (A) clasificadas 
correctamente (true positives, TP). Del mismo modo, la proporción de muestras que 
pertenecen a la clase A, clasificadas como de clase B, se nombran (false positives, FP) Sin 
embargo, la especificidad (specificity) de la misma clase A corresponde a la proporción de 
muestras que pertenecen a otra clase B que se clasifican como de clase B (true negatives, TN) 
y, finalmente, los falsos negativos (false, negatives, FN) son aquellas muestras que pertenecen 
a la clase B y se han clasificado como clase A. 
 
Estos parámetros se pueden escribir de la siguiente manera (Parikh et al., 2008): 
 
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑣𝑣𝑆𝑆𝑆𝑆𝑣𝑣 = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 
 
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑣𝑣 =  𝑇𝑇𝐹𝐹
𝐹𝐹𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝐹𝐹 
 
Los valores de los parámetros sensibilidad y especificidad siempre están entre cero y uno. El 
resultado ideal en ambos casos es uno, ya que indica una clara diferenciación entre las 
muestras sometidas a estudio.  
 
En este estudio, para el modelo de PLS-DA, las muestras se dividieron al azar en conjuntos 
de calibración y de validación que corresponden a 80% y 20% de las muestras 
respectivamente. El conjunto de datos de calibración se utilizó únicamente para construir el 
modelo de clasificación, mientras que el conjunto de datos de validación se utilizó para probar 
su capacidad de clasificar nuevas muestras. La precisión global del modelo de clasificación en 




de las muestras clasificadas correctamente, la sensibilidad (sensitivity) y especificidad 
(specificity) de cada clase. 
 
En el PLS-DA que se realizó en este trabajo se utilizaron dos pretratamientos, aplicados 
simultáneamente, teniendo en cuenta los resultados obtenidos con el PCA. Debido a que con 
los pretratamientos que se obtuvo una diferenciación relativamente clara entre los grupos de 
carne sometidos a diferentes tipos de alimentación fueron Multiplicative Scatter Correction 
(MSC) + Detrending (DT), estos fueron los pretratamientos elegidos para el PLS-DA.  
 
4.6 EXPERIMENTO 3 (Objetivo 3) 
 
Autentificación de muestras adulteradas de carne de ternera y cordero. 
 
Dado que hay un espectro característico para cada especie (ternera y cordero), se pretende 
realizar una autentificación de las muestras, adulterándolas con diferentes porcentajes de otras 
carnes (cerdo, pollo, potro y toro de lidia). 
 
4.6.1 Diseño del experimento y material 
 
La preparación de las muestras y la medida de los espectros se llevó a cabo en los laboratorios 
de la Universidad Pública de Navarra. 
 
El orden establecido para la realización del experimento fue el siguiente:  
 
- Elección del material para el estudio (se encontraba previamente congelado). 
- Descongelado en cámara frigorífica a 4ºC, durante 24 horas.  
- Preparación de las muestras picadas o hamburguesas. 
- Medida de los espectros de reflectancia NIR. 
 
Para la preparación de todas las hamburguesas se siguió la siguiente metodología:  
 
- Se descongelaron las muestras de carne de cordero, ternera, cerdo, pollo, toro de lidia 
y potro el día anterior a la preparación de las hamburguesas, en una cámara frigorífica 
a 4ºC, durante 24 horas.  
- Una vez descongeladas se procedió al picado individual de la carne de cada especie, 
con una picadora de carne marca Moulinex de 500W de potencia, hasta que la carne 
adquirió un picado total. Se consideró un picado total cuando, al formar las muestras, 





- Obtenida la carne picada, se procedió a la realización de las hamburguesas. Cada 
hamburguesa control pesaba 3 ó 4 gramos en función de la cantidad de carne de 
ternera o cordero disponible para la realización de ese lote de 50 hamburguesas (figura 
4.2). La carne se pesó en una balanza de precisión y se formaron las muestras a mano, 




Figura 4.2. Hamburguesas empleadas en el estudio de la adulteración separadas por lotes de 
cincuenta muestras. 
 
Las hamburguesas pesaban siempre lo mismo, por lo que, al realizar las muestras de 
ternera con cerdo al 1%, se pesaban 3,96 gramos de carne de ternera y se añadían 
0,04 gramos a carne de cerdo. En el caso de las hamburguesas adulteradas al 2%, la 
cantidad de carne de ternera era de 3,92 gramos y 0,08 gramos de carne de cerdo. 
Para las muestras adulteradas al 5% se pesaron cantidades de ternera de 3,80 gramos 
y se añadieron 0,20 gramos de carne de cerdo. Por último, en las muestras adulteradas 
al 10% se pesaron 3,60 gramos de carne de ternera y 0,40 gramos de carne de cerdo.  
 
Se repitió este procedimiento para las mezclas con carnes de pollo, toro de lidia y 
potro. También se repitió el procedimiento con la carne de cordero, a la que se fue 
añadiendo los diferentes porcentajes de adulteración. Tal y como se ha mencionado 
anteriormente, si se disponía de una cantidad suficiente de carne de ternera o cordero, 
se elaboraban hamburguesas de 3 gramos de peso. En este caso los pesos eran 3 gramos 
para las muestras control; 2,97 gramos de ternera o cordero y 0,03 gramos de cerdo, 




gramos en las adulteradas al 2%; 2,85 gramos y 0,15 gramos en las muestras 
adulteradas al 5%; y, 2,70 gramos y 0,30 en las adulteradas al 10%.  
- Una vez formadas las hamburguesas, se iban poniendo en una bandeja y se 
identificaban.  
- Después de ponerlas en la bandeja, se taparon con papel film y se metieron en la 
cámara de refrigeración a 4ºC para su posterior análisis 24 horas después. 
 
En las tablas 4.3 y 4.4 se resume la metodología empleada en la preparación de las muestras.  
 
Tabla 4.3. Resumen preparación de las muestras de carne de cordero 
CORDERO        
(nC=200) 
CERDO             
(nCc = 50) 
Control (nCcc = 10) 
1% (nCc1% = 10) 
2% (nCc2% = 10) 
5% (nCc5% = 10) 
10% (nCc10% = 10) 
POLLO              
(nCp = 50) 
Control (nCpc = 10) 
1% (nCp1% = 10) 
2% (nCp2% = 10) 
5% (nCp5% = 10) 
10% (nCp10% = 10) 
TORO                
(nCt = 50) 
Control (nCtc= 10) 
1% (nCt1% = 10) 
2% (nCt2% = 10) 
5% (nCt5% = 10) 
10% (nCt10% = 10) 
POTRO             
(nCpt = 50) 
Control (nCptc = 10) 
1% (nCpt1% = 10) 
2% (nCpt2% = 10) 
5% (nCpt5% = 10) 







Tabla 4.4. Resumen preparación de las muestras de carne de ternera  
TERNERA        
(nT=186) 
CERDO             
(nTc = 50) 
Control (nTcc = 10) 
1% (nTc1% = 10) 
2% (nTc2% = 10) 
5% (nTc5% = 10) 
10% (nTc10% = 10) 
POLLO              
(nTp = 50) 
Control (nTpc = 10) 
1% (nTp1% = 10) 
2% (nTp2% = 10) 
5% (nTp5% = 10) 
10% (nTp10% = 10) 
TORO                
(nTt = 50) 
Control (nTtc = 10) 
1% (nTt1% = 10) 
2% (nTt2% = 10) 
5% (nTt5% = 10) 
10% (nTt10% = 10) 
POTRO             
(nTpt = 36) 
Control (nTptc = 0) 
1% (nTpt1% = 9) 
2% (nTpt2% = 9) 
5% (nTpt5% = 9) 





Para la realización del ensayo se utilizó un espectrofotómetro modelo AOTF-NIR Luminar 
5030 de la empresa Brimrose  (el mismo equipo empleado en los experimento 1 y 2). 
 
Antes de medir, se realizó la calibración del espectrofotómetro con una muestra, de forma 
que la ganancia energética del amplificador se encontrara entre los valores 33.000 y 66.000. 
En este caso, fue necesario calibrar el equipo con una ganancia x2.  
 
Se tomaron 5 medidas espectrales de cada muestra (figura 4.3). Así, de cada grupo de 
muestras (50 hamburguesas de cordero o ternera adulteradas con cerdo, pollo, toro o potro) 
se obtuvieron un total de 250 espectros medios. Cerca de 1000 espectros con los que más 
adelante se procedió al análisis estadístico. Para la realización de las medidas, simplemente se 
colocaban las muestras en una placa de cristal, se ponía debajo un cuerpo negro y se ponían 







Figura 4.3. Zonas de medida en cada hamburguesa. 
 
 
Figura 4.4 Proceso de medida de los espectros de reflectancia. 
 
4.6.3 Análisis estadístico 
 
En este experimento, de la misma manera que en caso anterior, se llevaron a cabo diferentes 
análisis. En primer lugar, se realizó un análisis de componentes principales (ACP) para cada 
grupo de muestras (por ejemplo: ternera adulterada con cerdo), y, en cada ACP se realizaron 
los mismos cinco pretratamientos que en el experimento anterior (1ª derivada con cinco 
componentes principales (5CP), MSC, DT, MSC + DT, 1ª derivada con 3CP + MSC). 
 
Para este experimento se realizaron 8 PLS-DA en total. Los grupos que se tuvieron en cuenta 
para realizar cada PLS-DA fueron: muestras control, adulteradas al 5% y adulteradas al 10%. 
Asimismo, se realizaron PLS-DA con los cinco grupos de muestras analizadas (control y 
cuatro lotes de muestras adulteradas). Sin embargo, no se obtuvieron los resultados deseados, 




lotes control y adulteradas al 1% y 2%. Se ha añadido un resultado en el presente trabajo 
como ejemplo. 
 
Se introdujo una matriz respuesta (Y) para cada modelo PLS-DA desarrollado. Así, cada 
matriz tenía tres columnas, una por cada grupo de muestras. La primera con un vector 
dependiente [1 0 0] (correspondiente al grupo control), la segunda [0 1 0] (5%) y la tercera 
[0 0 1] (10%). 
 
En este estudio, para el modelo de PLS-DA, las muestras se dividieron al azar en conjuntos 
de calibración y de validación que corresponden a 70% y 30% de las muestras 
respectivamente. Del mismo modo que en el caso anterior, el conjunto de datos de calibración 
se utilizó únicamente para construir el modelo de clasificación, mientras que el conjunto de 
datos de validación se utilizó para probar su capacidad de clasificar nuevas muestras. La 
precisión global del modelo de clasificación en los conjuntos de calibración, validación 
cruzada y validación se determinó por el porcentaje de las muestras clasificadas correctamente, 
la sensibilidad y especificidad de cada clase. 
 
En el PLS-DA realizado en este trabajo, se utilizó un único pretratamiento, teniendo en 
cuenta los resultados obtenidos con el ACP. Debido a que en el único pretratamiento que se 
obtuvo una diferenciación clara entre el grupo de muestras no adulteradas y los grupos 





5. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
 
5.1 EXPERIMENTO 1 
 
La media de los espectros de reflectancia NIR para los dos tipos de carne estudiados (cordero 
y ternera) en el rango espectral de 1100 nm a 2300 nm, se presentan en la figura 5.1. Para la 
obtención de estos espectros medios de reflectancia, se utilizaron, en el caso de la carne de 
cordero, 280 espectros medios y, en el caso de la carne de ternera, 184 espectros medios.  
 
 
Figura 5.1. Espectros característicos de la carne de cordero y de la carne de ternera. 
 
 
En general, los picos observados en la región NIR se deben a sobretonos o combinaciones de 
vibraciones fundamentales de los grupos funcionales C-H, N-H, O-H y S-H. En la región 
de 1200 nm, se observa un valle que corresponde al pico de absorción de grasa relacionada 
con el segundo sobretono de los enlaces C-H (Cozzolino y Murray, 2004; Andrés et al., 
2008). Asimismo, en la región del 1450 nm se observa el mayor valle correspondiente el pico 
de absorción de agua, relacionada con los sobretonos de los enlaces O-H, así como en la 
región del 1900 nm en la que aparece otro valle referido a un pico de absorción de agua 
(Osborne et al., 1993).  
 
La figura 5.2 muestra la segunda derivada de los espectros medios de reflectancia de ambas 










Figura 5.2.  Segunda derivada de los espectros característicos de la carne de cordero y ternera. 
 
En la figura 5.2 se observan más picos de reflectancia relacionados con bandas de absorción 
del grupo funcional C-H. En la región de 1100 nm se encuentra el pico de reflectancia más 
pronunciado, correspondiente al segundo sobretono de los enlaces C-H, relacionado, en 
concreto, con los grupos metilo (CH3). Asimismo, en la región de 1200 nm a 1400 nm, se 
encuentran varios picos vinculados con los grupos CH y CH2. Todos estos enlaces guardan 
relación con el contenido en ácidos grasos de la carne (Osborne et al., 1993). 
 
Comparando los espectros se observa que en general el de carne de cordero presenta picos de 
absorción más pronunciados que el de carne de ternera. Este resultado se puede explicar si se 
tiene en cuenta que la dieta suministrada a los corderos puede actuar para que el perfil 
aromático de ácidos grasos resulte más definido que el de la carne de ternera. 
 
Por otro lado, se observan otras dos regiones del espectro con picos pronunciados y que se 
corresponden con bandas de absorción de los grupos O-H. Concretamente, en la región de 
1450 nm y 1900 nm aparecen picos de absorción relacionados con el contenido de almidón 
y de agua de la carne (Osborne et al., 1993). En este caso, los picos de ambas especies casi no 
difieren, siendo un poco mayor el contenido de humedad de la carne de cordero. En cuanto 
al contenido de almidón, apenas se encuentran diferencias entre especies 
 
Los espectros de reflectancia de los dos tipos de carne son, en general, muy similares, 







otros estudios (Kamruzzaman et al., 2012), el espectro de reflectancia de carne de cordero 
presenta valores más altos que el espectro de reflectancia de carne de ternera. Estas diferencias 
espectrales entre ambas muestras, se deben a las distintas características fisicoquímicas de la 
carne como la capacidad de retención de agua, proteínas, humedad, grasa intramuscular, 
ácidos grasos y otras características como pueden ser la estructura del músculo y el tipo de 






5.2 EXPERIMENTO 2 
 
En la figura 5.3 se presentan los espectros de reflectancia de carne de cordero y carne de 
ternera sometido a diferentes tipos de alimentación. 
 
Figura 5.3. Espectros de reflectancia de carne de cordero por lotes de alimentación 
 
En la figura 5.3, se puede observar que los espectros de reflectancia de carne de cordero 
sometidos a diferentes tipos de alimentación siguen un comportamiento similar a lo largo de 
la región NIR, diferenciándose únicamente en las magnitudes de reflectancia que presentan 
en algunos casos. Así, se observa como el espectro de los corderos control (alimentados con 
cebada) se solapa con el espectro de los corderos alimentados con lino + algas. El espectro que 
presenta valores de reflectancia más altos y, por lo tanto valores de absorción más bajos, es el 
de corderos alimentados con lino. Por otro lado, el espectro de corderos alimentados con chia 
es el que presenta valores de absorción más altos. En general, los espectros presentan los 





Figura 5.4. Espectros de reflectancia de carne de ternera por lotes de alimentación 
 
Tal y como se puede observar en la figura 5.4, los espectros de reflectancia de terneros 
sometidos a diferentes tipos de alimentación difieren únicamente en la magnitud de 
reflectancia. Los terneros del grupo control (alimentados con cebada) presentan los valores 





Se realizaron los ACP para cada grupo de muestras de carne de cordero y de ternera 
procedente de los lotes de animales sometidos a cada tipo de alimentación.  
 
 
El software empleado para este análisis fue PLS Toolbox versión 731, un software específico 
para el tratamiento quimiométrico de datos que trabaja bajo el entorno Matlab. MATLAB® 
versión 8.3 (R2014a) también se empleó para este análisis. Se realizó una exploración visual 
de los resultados obtenidos con el fin de identificar los diferentes lotes empleados en el 
análisis. 
 
Durante el desarrollo de una ecuación de calibración NIR, siempre se observa la presencia de 
determinadas muestras que, por diversos motivos, presentan un comportamiento diferente al 




outliers. La presencia de estos outliers puede ser causada tanto por la información 
espectroscópica como por la química. Es importante destacar que, tanto en el ACP como el 
en PLS-DA se detectaron y se eliminaron algunos outliers. 
 
A continuación se presenta la tabla 5.1, que resume los resultados obtenidos con los ACPs 
con cada pretratamiento y cada grupo de muestras de carne de cordero y carne de ternera. 
 
Tabla 5.1. Capacidad de diferenciación de grupos de alimentación en carne de cordero y de ternera 
Pretratamiento CORDERO TERNERA 
1D X X 
1D+MSC X X 
MSC X X 
DT ✔ - X X 
MSC+DT ✔ - X ✔ - X 
Cc: cordero-cerdo; Cp; cordero-pollo; Ct: cordero-toro de lidia; Cpt: cordero-potro. 
“X”: El pretratamiento no diferencia entre grupos; “✔”: El pretratamiento si diferencia entre 
grupos; “✔ - X”: El pretratamiento sólo diferencia entre algún grupo de los presentes pero no entre 
todos ellos. 
 
En la tabla 5.1 se puede observar que, tras realizar el ACP, los grupos de carne de cordero y 
de ternera sometidos a diferentes tipos de alimentación no se diferencian completamente con 
los cinco pretratamientos realizados. Los pretratamientos con los que mejor se consigue una 
separación entre los grupos de alimentación fueron, DT y MSC + DT para el caso de la carne 
de cordero, y, MSC + DT para la carne de ternera.  
 
A continuación se presentan las figuras 5.5, 5.6 y 5.7, en las que se puede observar de manera 





Figura 5.5. PCA Grupos de alimentación corderos aplicando el pretratamiento MSC con 8 
PC. 
 
Para el caso de la carne de corderos sometidos a cuatro tipos de alimentación, se observa 
cómo, aplicando el pretratamiento MSC y seleccionando ocho componentes principales, se 
produce una separación entre los grupos de muestras de carne de corderos alimentados con 
lino y corderos alimentados con chia. Sin embargo, los grupos control y lino + algas se 
encuentran más dispersos y no se logra una clara diferenciación de estos grupos. Esto indica 
la capacidad del modelo para poder diferenciar entre los grupos lino y chia, pero no queda 





Figura 5.6. PCA Grupos de alimentación corderos aplicando el pretratamiento MSC + DT 
con 8 PC. 
 
En el caso de la figura 5.6, aplicando el pretratamiento MSC + DT y seleccionando 8 PC, se 
observa la misma separación que en la figura 5.5. Además, se puede observar una tendencia 






Figura 5.7. PCA Grupos de alimentación terneros aplicando el pretratamiento MSC + DT con 8 
PC. 
 
En el caso de la carne de ternera, se puede observar en la figura 5.7 que no existe una 
separación clara entre grupos. Sin embargo, hay una tendencia en la separación de los grupos 
control y lino + vitamina E. En este caso, los pretratamientos aplicados fueron MSC + DT 
con 8 PC. En los demás pretratamientos aplicados con los datos de carne de ternera no se 
obtuvieron los resultados esperados.  
 
Con estos ACP realizados a las muestras de carne de cordero sometidos a cuatro tipos de 
alimentación y a la carne de terneros sometidos a tres tipos de alimentación, no queda clara 
la capacidad del modelo para diferenciar entre muestras, por lo tanto, se decidió 
complementar el análisis con un análisis discriminante por mínimos cuadrados parciales PLS-
DA. 
  





































Después de haber desarrollado una ecuación de calibración mediante el PLS-DA, se realizó 
la validación cruzada.  
 
Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en el ACP, se decidió realizar un PLS-DA con 
los pretratamientos MSC + DT. En las tablas 5.2 a 5.9 se pueden observar los resultados del 
análisis.  
 
Tabla 5.2. Porcentaje de muestras de carne de cordero bien clasificadas por tipo de alimentación 







CONTROL 39,06 31,25 47,05 
LINO 57,14 51,78 47,05 
LINO + ALGAS 42,55 36,17 41,66 
CHIA 51,61 45,16 87,50 
 
Tal y como se observa en la tabla 5.2, los porcentajes de muestras bien clasificadas son, en 
general, inferiores al 50%. Así, por ejemplo, en el caso del grupo de muestras control, el 
porcentaje apenas alcanza el 39%. Esto quiere decir que las muestras control se clasifican en 
la mayoría de los casos como muestras de otro grupo de alimentación. En el caso del ACP, 
los grupos de muestras mejor clasificados son lino y chia. En estos casos, el porcentaje de 
muestras bien clasificadas es superior al 50%, aunque no se puede decir que se trate de un 
buen resultado. Por lo tanto, se puede decir que el modelo presenta dificultades para clasificar 
de manera correcta las muestras de carne de cordero en función de la alimentación.   
 
En la tabla 5.3 se presentan los valores de sensibilidad y especificidad de los diferentes grupos 












Cal CV Pred Cal CV Pred 
CONTROL 0,766 0,703 0,824 0,381 0,396 0,405 
LINO 0,768 0,679 0,765 0,690 0,655 0,757 
LINO + ALGAS 0,660 0,511 0,667 0,728 0,702 0,810 
CHIA 0,742 0,645 0,875 0,731 0,743 0,652 
 
En la tabla 5.3, se puede observar que los parámetros que presentan valores más bajos son los 
de las muestras lino + algas. Sin embargo, para los otros tres grupos de muestras adulteradas, 
se tienen proporciones por encima de 0,7. Para las muestras control y lino se tienen las 
proporciones más altas en el modelo de calibración. Sin embargo, se obtienen peores 
resultados en los modelos de validación cruzada y predicción, llegando a tener un valor de 
0,4 para las muestras control.  En general, se puede decir que los grupos que mejor se 
diferencian son los grupos control, lino y chia ya que son los grupos en los que se obtuvo una 
mayor sensibilidad y especificidad. Estos resultados indican la dificultad del modelo para 
diferenciar las muestras de cordero por tipo de alimentación, por ello, se realizó otro análisis 
discriminante PLS, seleccionando únicamente los grupos control y chia y de esta manera 
comprobar si era posible obtener una clasificación precisa entre ambos grupos.  
 
A continuación se presentan los resultados obtenidos con el PLS-DA realizado para los grupos 
de corderos alimentados con control y chia (tablas 5.4 y 5.5). 
 
Tabla 5.4. Porcentaje de muestras bien clasificadas de los grupos de alimentación control y chia de 
carne de cordero. 







CONTROL 82,81 78,13 57,14 
CHIA 81,25 81,25 71,43 
 
 
Tabla 5.5. Proporciones de sensibilidad y especificidad obtenidas en el PLS-DA en dos grupos de 




Cal CV Pred Cal CV Pred 
CONTROL 0,828 0,781 0,571 0,813 0,813 0,714 





Tal y como se puede observar en las tablas 5.4 y 5.5, separando el análisis para dos grupos de 
alimentación en carne de cordero, se obtuvieron mejores resultados tanto en el porcentaje de 
muestras bien clasificadas, como en las proporciones de sensibilidad y especificidad en los 
diferentes modelos de calibración y validación. Los porcentajes de muestras bien clasificadas 
superan en este caso el 80% y las proporciones de los modelos de calibración y validación se 
encuentran alrededor de 0,8.  
 
Para las muestras de carne de terneros sometidos a diferentes raciones alimenticias, también 
se realizó un PLS-DA en el que se aplicaron de forma simultánea los pretratamientos MSC + 
DT. En las tablas 5.6 y 5.7, se presentan los resultados obtenidos en este análisis.  
 
Tabla 5.6. Porcentaje de muestras de carne de ternera bien clasificadas por tipo de alimentación. 







CONTROL 63,63 60,61 72,72 
LINO 22,50 25,00 0,00 
LINO + VITAMINA E 50,98 47,06 45,45 
 
En la tabla 5.6 se observa cómo para las muestras de terneros alimentados con lino se obtienen 
unos porcentajes muy bajos de muestras bien clasificadas, no superando en ninguno de los 
casos el 25%. Para las muestras de los grupos control y lino + vitamina E, se obtienen mejores 
resultados aunque también se consideran bajos los porcentajes obtenidos.  
 
Tabla 5.7. Proporciones sensibilidad y especificidad para las muestras de carne de terneros 




Cal CV Pred Cal CV Pred 
CONTROL 0,636 0,606 0,818 0,637 0,637 0,591 
LINO 0,375 0,350 0,273 0,750 0,726 0,818 
LINO + VITAMINA E 0,745 0,725 0,818 0,479 0,493 0,500 
 
En la tabla 5.7 se observa que las muestras de carne de terneros sometidos a distintas raciones 
alimenticias presentan, en general, valores bajos de sensibilidad y especificidad, lo que indica 
que el modelo no consigue identificar de forma clara las muestras en función de la 
alimentación recibida. Por este motivo, y dado que son los grupos que mejor se clasifican, se 






Tabla 5.8. Porcentaje de muestras bien clasificadas de los grupos de alimentación control y lino + 
vitamina E de carne de ternera. 







CONTROL 86,67 75,56 72,72 
LINO + VITAMINA E 83,33 75,00 40,00 
 
Tabla 5.9. Proporciones de sensibilidad y especificidad obtenidas en el PLS-DA en dos grupos de 




Cal CV Pred Cal CV Pred 
CONTROL 0,867 0,733 0,727 0,833 0,750 0,400 
LINO + VITAMINA E 0,833 0,750 0,400 0,867 0,733 0,727 
 
En las tablas 5.8 y 5.9, se observa que al repetir el análisis PLS-DA teniendo en cuenta 
únicamente dos grupos de alimentación, los porcentajes de muestras bien clasificadas 
aumentan notablemente. En las muestras del grupo de calibración, los porcentajes de bien 
clasificadas supera en ambos casos el 83%, y en el grupo de validación cruzada el 75%. Esto 
indica que los grupos de alimentación control y lino + vitamina E se clasifican mejor que si 
se tiene en cuenta el grupo de alimentación lino.  
 
Estos resultados obtenidos, tanto en carne de cordero como en carne de ternera sometidos a 
diferentes raciones alimenticias, se podrían mejorar si se aumenta el tamaño muestral y, por 
lo tanto, el número de medidas espectrales utilizadas en los análisis discriminantes realizados. 
No obstante, mediante este estudio puede afirmarse que la tecnología NIRS es capaz de 
clasificar entre muestras de cordero alimentados con cebada frente a muestras de corderos 
alimentados con chia con un alto porcentaje de fiabilidad. De la misma manera, se puede 
decir que se consigue una clasificación bastante precisa entre muestras de terneros 
alimentados con cebada frente a muestras en la que la ración fue lino + vitamina E. 
 
En los últimos años, se han realizado estudios de clasificación de productos cárnicos mediante 
la tecnología NIRS en función del tipo de alimentación suministrada a los animales, 
obteniendo muy buenos resultados  que pueden ser utilizados incluso a nivel comercial 
(Zamora-Rojas et al., 2012). Otros estudios señalan la capacidad de la técnica NIR a la hora 
de predecir el perfil aromático de la carne y la posibilidad de clasificación por calidades (De 




5.3 EXPERIMENTO 3 
 
A continuación, se presentan los espectros de reflectancia que se obtuvieron en las muestras 
de carne de cordero y de ternera adulteradas con diferentes porcentajes de carne de cerdo, 
pollo, toro de lidia y potro.  
 
En las figuras 5.8 a 5.11 se representan los 5 lotes de muestras de cordero adulteradas, es 
decir, el lote control y los 4 lotes de muestras adulteradas con diferentes porcentajes. Se puede 
apreciar cómo los espectros de reflectancia se solapan y siguen una tendencia similar en todos 
los casos. En este caso se observa cómo las muestras control presentan mayores picos de 
absorción en las zonas características de 1200 nm, 1450 nm y 1900 nm, salvo para el caso de 
las muestras adulteradas con carne de potro, ya que los valores de absorbancia de las muestras 
control son menores que en las muestras adulteradas. 
 






Figura 5.9. Espectros de reflectancia de las muestras de cordero adulteradas con carne de pollo 
 
 
En la figura 5.10, correspondiente a las muestras de carne de cordero adulteradas con toro de 
lidia, se observa cómo los valores de absorbancia son mayores para las muestras control en la 
región de 1200 nm y van disminuyendo a medida aumenta el porcentaje de adulteración.  
 
En este caso se observa cómo las muestras con un porcentaje de adulteración del 5% son las 
que mayores valores de absorbancia presentan de 1400 nm en adelante. Por el contrario, las 
muestras adulteradas al 10% son las que menores valores de absorbancia presentan a lo largo 
de todo el espectro. Este comportamiento no se puede extrapolar a los diferentes lotes, ya que 






Figura 5.10. Espectros de reflectancia de muestras de cordero adulteradas con carne de toro de lidia 
 
 






Las figuras 5.11-5.14 representan las muestras de ternera adulteradas con los 4 tipos de carne 
previamente descritos. Tal y como se puede observar en las siguientes figuras (5.12-5.14), los 
espectros se solapan con mayor claridad y apenas se aprecian diferencias entre los distintos 
grupos de muestras. Del mismo modo que para las muestras de cordero, se puede decir que 
en algunos casos los valores de absorbancia en los picos característicos disminuyen al 
aumentar el porcentaje de adulteración.  
 






















Se volvieron a realizar ACP para cada grupo de muestras adulteradas. Se aplicaron de nuevo 
los cinco pretratamientos mencionados en el experimento anterior.  
 
Se realizó de nuevo una exploración visual de los resultados obtenidos con el objetivo de 
identificar los diferentes lotes empleados en el análisis. 
 
En la tabla 5.10 se presenta el resumen de los resultados obtenidos con los ACPs con cada 
pretratamiento y cada grupo de muestras de carne de cordero adulteradas.  
 
Tabla 5.10. Capacidad de detección de adulteraciones en carne de cordero mediante NIRS, usando 
diferentes pretratamientos en un ACP. 
Pretratamiento Cc Cp Ct Cpt 
1D X X ✔ X 
1D+MSC X X ✔ X 
MSC X X ✔ X 
DT X X ✔ X 




Cc: cordero-cerdo; Cp; cordero-pollo; Ct: cordero-toro de lidia; Cpt: cordero-potro. 
“X”: El pretratamiento no diferencia entre grupos; “✔”: El pretratamiento si diferencia entre grupos 
 
Tal y como se puede observar en la tabla 5.10, los ACP realizados en los grupos de muestras 
de carne de cordero adulteradas con cerdo (Cc), pollo (Cp) y potro (Cpt), no muestran 
ninguna capacidad de detección de adulteraciones con ninguno de los pretratamientos 
realizados, representado con el signo “X”. Es decir, de los cinco grupos de muestras (control, 
adulteradas al 1%, al 2%, al 5% y al 10%) no se puede diferenciar claramente uno de otro 
(Figura 5.16). 
 
Figura 5.16. ACP de las muestras de carne de cordero adulteradas 
con pollo, 3PC y pretratamiento 1D. 
 
Para el caso de las muestras de cordero adulteradas con toro de lidia (Ct), todos los 
pretratamientos ayudan a tener una diferenciación entre el grupo de muestras control y el 
grupo de muestras adulteradas al 10%, representadas con el símbolo “✔”. Este resultado 
indica que es posible detectar mediante la técnica NIR las adulteraciones al 10% en carne de 
cordero con carne de toro de lidia.  
En las figuras 5.17 y 5.18 se presentan ejemplos del ACP de carne de cordero adulterada con 






Figura 5.17. ACP de las muestras de carne de cordero adulteradas con toro de 
lidia, 8PC y pretratamiento MSC. 
 
 
Figura 5.18. ACP de las muestras de carne de cordero adulteradas con toro de 
lidia, 8PC y pretratamiento DT. 
 
Para el análisis de muestras de ternera mediante ACP, se aplicaron los mismos 
pretratamientos que en el caso de la carne de cordero y se obtuvieron los resultados que se 





Tabla 5.11. Capacidad de detección de adulteraciones en carne de ternera mediante NIRS, 
utilizando diferentes pretratamientos en un ACP. 
Pretratamiento Tc Tp Tt Tpt 
1D X X X X 
1D+MSC X X X X 
MSC X X X X 
DT X X ✔ X 
MSC+DT X X X X 
 
Tal y como se observa en la tabla 5.11, el pretratamiento con el que se consigue una 
diferenciación clara entre el grupo de muestras no adulteradas con alguno de los grupos de 
muestras adulteradas fue DT en ternera adulterada con toro de lidia. En este caso, al igual 
que para la carne de cordero, los grupos que se pueden diferenciar son las muestras control 
con las muestras adulteradas al 10% (figura 5.19). Al igual que en el caso anterior, no se 
observan distinciones claras entre los lotes a menor porcentaje de adulteración. 
 
 
Figura 5.19. . ACP de las muestras de carne de ternera adulteradas con toro de 








Una vez realizados los ACP, se observó que el pretratamiento con el que mejores resultados 
se obtuvieron fue Detrending (DT). Por lo tanto, se procedió a realizar los distintos PLS-DA 
aplicando este pretratamiento con los ocho grupos de muestras. 
 
El análisis discriminante PLS se realizó con cada grupo de muestras para intentar diferenciar 
entre las muestras control y las muestras adulteradas con los diferentes porcentajes. Se 
procedió al análisis incluyendo los 5 lotes de muestras y los resultados obtenidos no fueron 
los esperados. Con el modelo propuesto no resultaba una clara separación entre las muestras 
no adulteradas y las adulteradas ya que los porcentajes de muestras bien clasificadas no 
superaban en la mayor parte de los casos el 70%. Además se observaba una confusión entre 
los lotes control y adulteradas al 1% y 2%, implicando unos resultados no fiables. Sin 
embargo, en todos los casos se observó una clara distinción entre los lotes control y 
adulteradas al 5% y 10%. 
 
Por este motivo, se optó por tomar una nueva estrategia en el análisis PLS-DA para 
comprobar si se podían obtener clasificaciones más fiables. En el análisis de APC se pudo 
observar cómo las muestras con porcentajes de adulteración del 1%, 2% y 5% no se podían 
diferenciar de forma clara de las muestras control. Sin embargo, como se ha mencionado 
anteriormente, en el análisis PLS-DA realizado con los 5 lotes, se observó cómo los lotes de 
5% y 10% se distinguían notablemente del resto, por lo que se realizó un análisis teniendo 
en cuenta únicamente los 3 grupos mencionados: control, adulteradas al 5% y adulteradas al 
10%. 
 
En la tabla 5.12 se presentan los porcentajes de muestras bien clasificadas como control o 






Tabla 5.12. Porcentaje de muestras de carne de cordero bien clasificadas como control o como 
adulteradas. 






Cc Control 53,84 48,46 51,78 
 Adulteradas 88,70 82,25 88,88 
Cp Control 86,92 77,69 79,66 
 Adulteradas 87,14 77,14 89,28 
Ct Control 83,82 84,55 93,22 
 Adulteradas 87,22 84,21 82,14 
Cpt Control 89,92 89,20 81,03 
 Adulteradas 96,87 93,75 100 
 
Tal y como se observa en la tabla 5.12, los porcentajes de muestras bien clasificadas son, en 
general, superiores al 80%. Así, por ejemplo, en el caso de carne de cordero adulterada con 
carne de potro, se tienen porcentajes de muestras bien clasificadas mayores del 90% en las 
muestras adulteradas y de un 89% para las muestras control. En el caso de las muestras de 
cordero adulteradas con cerdo, el modelo muestra unos porcentajes de clasificación bajos para 
las muestras control. Este resultado indica la dificultad del modelo para identificar muestras 
adulteradas de carne de cordero con carne de cerdo y, a su vez, este resultado puede deberse 
a una similitud mayor entre la carne de cerdo y la carne de cordero.  
 
Estos porcentajes de muestras bien clasificadas están relacionados directamente con los 
parámetros sensibilidad y  especificidad que indican la precisión del modelo PLS-DA. La 
sensibilidad representa la proporción de muestras de un grupo A bien clasificadas dentro del 
grupo A. La especificidad indica la proporción de muestras del mismo grupo A, que 
pertenecen a otro grupo B, clasificadas como muestras del grupo B. En la tabla 5.13 se 
presentan los valores de sensibilidad y especificidad de los diferentes grupos para los modelos 







Tabla 5.13. Proporciones de sensibilidad y especificidad en carne de cordero adulterada. 
  Sensibilidad Especificidad 
 Cal CV Pred Cal CV Pred 
Cc 
C 0,600 0,523 0,554 0,758 0,710 0,815 
5% 0,806 0,645 0,643 0,565 0,534 0,493 
10% 0,968 0,871 0,769 0,764 0,745 0,700 
Cp 
C 0,829 0,779 0,814 0,843 0,757 0,857 
5% 0,800 0,714 0,867 0,680 0,611 0,750 
10% 0,829 0,743 0,769 0,749 0,737 0,757 
Ct 
C 0,868 0,853 0,949 0,860 0,825 0,714 
5% 0,714 0,679 0,769 0,709 0,703 0,716 
10% 0,966 0,931 0,933 0,896 0,902 0,917 
Cpt 
C 0,928 0,921 0,845 0,922 0,891 1,000 
5% 0,935 0,935 1,000 0,750 0,738 0,639 
10% 0,939 0,939 1,000 0,847 0,829 0,795 
 
En la tabla 5.13, se puede observar que los parámetros que presentan valores más bajos son 
los de las muestras adulteradas con carne de cerdo. Sin embargo, para los otros tres grupos de 
muestras adulteradas, se tienen proporciones por encima de 0,8. Así, por ejemplo para las 
muestras adulteradas con carne de toro o potro, los valores de sensibilidad y especificidad en 
las muestras control y las muestras adulteradas al 10%, superan el 0,9 de proporción de 
muestras bien clasificadas.  
 
Según los resultados obtenidos con los modelos en el análisis PLS-DA para carne de cordero 
adulterada, se puede decir que, en general, las adulteraciones con carne de potro y de toro de 
lidia se detectan con mayor precisión que las adulteraciones con carne de cerdo o de pollo. 
Por otro lado, obviamente las adulteraciones con mayor porcentaje de carne de otra especie 
(5% o 10%) son más fácilmente detectables que las adulteraciones con porcentajes muy bajos 
(1% o 2%). Por lo tanto, estos resultados nos indican que es posible detectar adulteraciones 
con un porcentaje mayor al 5% de las especies potro y toro de lidia en cordero, mediante 






Tabla 5.14. Porcentaje de muestras de carne de ternera bien clasificada como control o adulteradas. 







Control 82,82 81,81 88,23 
Adulteradas 86,36 86,36 85,18 
Tp 
Control 78,12 71,87 73,68 
Adulteradas 83,6 80,32 70,83 
Tt 
Control 88,35 89,32 85,70 
Adulteradas 87,30 87,30 92,30 
Tpt 
Control 83,83 81,81 87,80 
Adulteradas 94,82 87,93 90,90 
 
Del mismo modo que en el caso de las muestras de cordero, se observa en la tabla 5.14 que 
los porcentajes de muestras bien clasificadas son, en general, superiores al 80%. En el caso de 
carne de ternera adulterada con carne de potro, se tienen porcentajes de muestras bien 
clasificadas mayores del 94% en las muestras adulteradas y de un 83% para las muestras 
control. En general, los porcentajes de muestras bien clasificadas superan el 80% en todos los 
casos, excepto en el caso de las muestras adulteradas con carne de pollo, en el que los 
porcentajes apenas superan el 70%.  
 
Tal y como se ha mencionado anteriormente, estos porcentajes de muestras bien clasificadas 
están relacionados directamente con los parámetros sensibilidad y  especificidad que indican 
la precisión del modelo PLS-DA. En la tabla 5.15 se presentan los valores de sensibilidad y 
especificidad de los diferentes grupos para los modelos de calibración (Cal), Validación 






Tabla 5.15. Proporciones de sensibilidad y especificidad en carne de ternera adulterada. 
  Sensibilidad Especificidad 
 Cal CV Pred Cal CV Pred 
Tc 
C 0,859 0,848 0,738 0,879 0,833 0,841 
5% 0,618 0,559 0,538 0,702 0,702 0,554 
10% 0,844 0,844 0,857 0,872 0,865 0,873 
Tp 
C 0,792 0,740 0,763 0,820 0,787 0,750 
5% 0,818 0,818 0,692 0,613 0,597 0,653 
10% 0,857 0,821 0,909 0,837 0,783 0,784 
Tt 
C 0,902 0,902 0,881 0,859 0,859 0,923 
5% 0,758 0,727 0,929 0,699 0,699 0,648 
10% 0,833 0,800 0,917 0,860 0,838 0,786 
Tpt 
C 0,879 0,848 0,878 0,897 0,845 0,909 
5% 0,903 0,742 0,818 0,817 0,794 0,846 
10% 0,963 0,963 0,727 0,862 0,838 0,865 
 
En la tabla 5.15, se puede observar que los parámetros que presentan valores más bajos son 
los de las muestras adulteradas con carne de pollo. Sin embargo, para los otros tres grupos de 
muestras adulteradas, se tienen proporciones por encima de 0,8 salvo para las muestras 
adulteradas al 5%. Así, por ejemplo para las muestras adulteradas con carne de toro, los 
valores de sensibilidad y especificidad en las muestras control y las muestras adulteradas al 
10%, superan el 0,95 de proporción de muestras bien clasificadas.  
 
Según los resultados obtenidos con los modelos en el análisis PLS-DA para carne de ternera 
adulterada, se puede decir que, en general, las adulteraciones con carne de cerdo, potro y de 
toro de lidia se detectan con mayor precisión que las adulteraciones con carne de pollo. Por 
otro lado, obviamente las adulteraciones con mayor porcentaje de carne de otra especie (5% 
o 10%) son más fácilmente detectables que las adulteraciones con porcentajes muy bajos (1% 
o 2%). Por lo tanto, estos resultados nos indican que es posible detectar adulteraciones con 
un porcentaje mayor al 5% de las especies potro y toro de lidia en ternera, siendo más fiables 
los resultados obtenidos con un porcentaje de adulteración del 10% en ambos casos. 
 
Según estudios recientes, la tecnología NIRS resulta ser una herramienta útil para la 
identificación de carne de distintas especies (Cozzolino & Murray, 2004). Del mismo modo, 
esta técnica demuestra potencial en la autentificación de carne de distintas especies, a falta de 






Una vez realizados los tres experimentos objeto de este trabajo, se presentan las siguientes 
conclusiones: 
 
- Se observa un espectro característico para cada especie (cordero y ternera) con 
diferentes valores de reflectancia a lo largo del espectro NIR. El espectro de 
reflectancia de carne de cordero presenta valores más altos que el espectro de carne de 
ternera. Las zonas de absorción del agua en las que se observa un pico característico 
se corresponden con las longitudes de onda 1450 nm y 1900 nm, pertenecientes al 
grupo funcional O-H y, la zona de absorción de grasa en el rango de 1200 nm que 
pertenece al grupo funcional C-H. 
 
- Empleando la tecnología NIRS se puede discriminar entre muestras de carne de 
cordero alimentados con cebada frente a muestras de corderos alimentados con chia 
con un alto porcentaje de fiabilidad. De la misma manera, se puede decir que se 
consigue una clasificación bastante precisa entre muestras de carne de terneros 
alimentados con cebada frente a muestras de terneros sometidos a alimentación con 
lino + vitamina E. 
 
- Además se puede afirmar que es posible utilizar esta tecnología para autentificar 
muestras de cordero y ternera adulteradas con carne de toro y potro con un porcentaje 
igual o superior al 5%. Asimismo, se ha comprobado cómo esta autentificación no 
resulta tan clara cuando la adulteración se realiza con carne de pollo y cerdo. De igual 
manera, cuando las adulteraciones son inferiores o iguales a un 2% no es posible 
detectarlas mediante los métodos empleados en este estudio. 
 
Si bien es cierto que se plantea un análisis con mayor número y variabilidad de muestras 
como futura línea de investigación, se puede concluir que este estudio podría servir a la 
industria alimentaria para detectar posibles fraudes realizados tanto en el sistema de 
alimentación de los animales a lo largo de su vida, como en la comercialización de la carne, 
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